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Resumo

Pereira, Bruna da Silva; Louro, Paula Medina Magaira (Orientadora).
Previsio da Movimentacio de Lojas em Shoppings Centers
Concorrentes: Um Estudo de Caso em uma Administradora de
Shoppings. Rio de Janeiro, 2025. 69p. Dissertacdo de Mestrado,
Departamento de Engenharia Industrial, Pontificia Universidade Catdlica
do Rio de Janeiro.

Esta disserta¢do investiga a dinamica do segmento logistico no contexto de
shopping centers brasileiros, um elemento estratégico para a eficacia
operacional no transporte e distribuicdo de produtos. O problema central da
pesquisa questiona os principais fatores influenciadores na rotatividade de
lojas em shopping centers com base em séries temporais historicas. A hipotese
de estudo estabelece que a movimentacao de lojas ¢ influenciada por fatores
temporais, como sazonalidade e tendéncia, e pelo tenant mix. O objetivo geral
do estudo consistiu em examinar a concorréncia em shopping centers
brasileiros a partir de uma base de dados reais, fornecida por uma
administradora, contendo informagdes sobre composicdo € movimentagdes
de lojas. Utilizou-se a aplicacdo de técnicas de andlise descritiva, diagndstica
e preditiva, com o auxilio da linguagem Python. A analise descritiva revelou
a predominancia dos pilares Varejo, Entretenimento e Lazer. A andlise
diagnostica confirmou a sazonalidade, com picos de entradas em maio,
outubro e dezembro, e picos de saidas em janeiro e julho, e indicou que o
Sudeste ¢ o principal polo de movimentagdo e de maior rotatividade. A
modelagem preditiva obteve alta acuracia na previsao de entradas e saidas de
lojas, sendo as variaveis temporais (més e ano) e de /ag as mais importantes.
Conclui-se que os resultados fornecem insights valiosos para a tomada de
decisdo estratégica de administradoras de shopping centers, permitindo

antecipar tendéncias e otimizar o mix de lojas em um cenario competitivo.

Palavras-chave
Descarga de mercadorias; Logistica; Modelagem preditiva;
Otimizacao de processos; Previsdo de séries temporais.



Abstract

Pereira, Bruna da Silva; Louro, Paula Medina Magaira (Orientadora).
Forecasting Store Traffic in Shopping Malls Considering Competitors: A
Case Study in a Shopping Mall Management Company. Rio de Janeiro,
2025. 69p. Dissertagdo de Mestrado, Departamento de Engenharia Industrial,
Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

This dissertation investigates the dynamics of the logistics segment within the
context of Brazilian shopping centers, recognizing it as a strategic element for
operational effectiveness in product transportation and distribution. The
central research problem questions the main factors influencing store turnover
in shopping centers based on historical time series data. The study hypothesis
states that store movement is influenced by temporal factors, such as
seasonality and trend, and by the tenant mix. The general objective of the
study was to examine competition in Brazilian shopping centers using a real-
world database, provided by an administrative company, containing
information on store composition and movements of entry and exit.
Descriptive, diagnostic, and predictive analysis techniques were applied,
aided by the Python Ilanguage. Descriptive analysis revealed the
predominance of the Retail, Entertainment, and Leisure pillars. Diagnostic
analysis confirmed seasonality, with entry peaks in May, October, and
December, and exit peaks in January and July, and indicated that the Southeast
is the main pole of movement and of highest turnover. Predictive modeling
achieved high accuracy in forecasting store entries and exits, with temporal
variables (month and year) and lag variables being the most important. It is
concluded that the results provide valuable insights for the strategic decision-
making of shopping center administrators, allowing them to anticipate trends

and optimize the store mix in a competitive scenario.

Keywords
Logistics; Predictive modeling; Process optimization; Time series
forecasting; Unloading of goods.
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1. Introducao

Nos cendrios metropolitanos contemporaneos, os shopping centers se
consolidaram como componentes cruciais na expansdo do comércio varejista,
assumindo fung¢des que transcendem a simples transagdo comercial. Estes
complexos se distinguem pela oferta concentrada de multiplos atrativos em um
unico ambiente, como diversidade de lojas, praca de alimentagdo, entretenimento e
percepcao de seguranga, o que lhes confere uma vantagem competitiva frente aos
formatos tradicionais de varejo (Silva; Leme; Santos, 2018; Parente; Barki, 2014).
Caracterizado por um planejamento, implantagdo, propriedade e gestdo unificada,
shopping center ¢ um polo que integra op¢des de comércio, gastronomia e convivio
social, influenciando o cotidiano de uma significativa parcela da populagdo e
atuando como nucleo dinamizador da economia e das interagdes sociais (Sales;
Reis, 2017).

A instalagdo de operagdes varejistas em shopping centers confere aos lojistas
o beneficio do fluxo continuo de clientes e o apoio estratégico da administragao,
mas impoe desafios operacionais singulares. Devido as margens de lucro
tipicamente estreitas e as restri¢des fisicas caracteristicas desses ambientes, a gestao
logistica se destaca como um elemento-chave para a viabilidade econdmica e a
competitividade dos negdcios (Benjamin; Oliveira, 2020; Silva, 2012). A logistica
em shopping center abrange o planejamento e execucdo de processos como
abastecimento, recebimento, armazenagem e reposi¢cdo de produtos, demandando
técnicas eficientes para garantir o fluxo ininterrupto de mercadorias. O controle
rigoroso desses processos ndo so auxilia na reducdo de custos, como também
impacta diretamente a satisfacdo do cliente e o desempenho do negdcio (Cabral
Filho, 2023).

Para atender as expectativas diversificadas dos clientes e assegurar a
atratividade do complexo, os SCs exigem um tenant mix estrategicamente
estruturado. A composi¢do de lojas, que inclui grandes varejistas (ancoras) e
unidades menores (satélites), € um fator crucial no potencial de atracdo de clientes
(Morigi, 2018). Dessa forma, a administragdo do shopping realiza avaliagdes
periddicas para mensurar indicadores econOmicos € operacionais, visando a

sinergia entre varejistas ¢ a diregdo do empreendimento (Almeida Junior, 2020).
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Neste contexto, a rotatividade de lojas (abertura e fechamento) surge como um
indicador setorial relevante, pois afeta diretamente a atratividade, o equilibrio do
tenant mix e a estabilidade do ecossistema comercial. Uma alta vacancia ou
rotatividade descontrolada pode comprometer a perenidade e a competitividade do
varejo no shopping (Santos, 2013).

Diante da complexidade gerencial e da relevancia da rotatividade, a analise
da movimentagdo de lojas em shopping centers se justifica como tema essencial
para aprimorar a gestao do tenant mix e reduzir a vacancia. A presente investigacao
propoe a utilizagao de previsao de séries temporais nesse contexto, uma ferramenta
pertinente para identificar padrdes recorrentes, tendéncias de longo prazo e
variagoes que influenciam o desempenho varejista. A capacidade de prever essas
variagoes ¢ crucial para responder as transformacdes do mercado e fundamenta a
elaboracdo de estratégias operacionais mais eficientes, alinhadas com a logistica de
abastecimento e a retencdo de lojistas estratégicos. Ao utilizar dados reais
fornecidos por administradoras de shoppings e ferramentas tecnolégicas avangadas,
esta pesquisa visa fornecer subsidios significativos para otimizar 0s processos
gerenciais, promovendo um planejamento mais preciso da distribui¢do de lojas.

A partir deste contexto, o problema de pesquisa ¢ apresentado a seguir: Quais
sdo os principais fatores influenciadores na movimentacdo de lojas em shopping
centers com base em séries temporais historicas? A hipotese de pesquisa estabelece
que a movimentagdo de lojas ¢ significativamente influenciada por fatores
temporais (sazonalidade e tendéncia de longo prazo) e pelo fenant mix, sendo que
a aplicagdo de modelos de séries temporais baseados em dados historicos pode
prever com acuracia a rotatividade futura, fornecendo uma ferramenta estratégica
para a gestdo do ecossistema logistico e comercial dos empreendimentos. O
objetivo geral € examinar a concorréncia em shopping centers brasileiros a partir de
uma base de dados com informacgdes sobre composicdo de lojas nos shopping
centers, incluindo as movimentagdes de entrada e saida, além dos segmentos de
atuacdo e localizagdo dos shoppings. Por meio da aplicagdo de técnicas de andlise
descritiva, diagnostica e preditiva, com o auxilio da linguagem Python e suas
bibliotecas, serdo investigados padrdes e tendéncias que afetam o cenario

competitivo desse mercado.
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Nesta pesquisa, definiram-se dois objetivos especificos: (i) verificar a
relevancia do mix de lojas para a criacdo de um ecossistema logistico eficiente em
shopping centers; (ii) coletar dados histéricos de entrada e saida de lojas em
shoppings, e identificar padrdes de movimentagao de lojas nesse contexto, com o
apoio de um estudo de caso.

Para alcancar os objetivos propostos, este trabalho foi estruturado da seguinte
forma: o capitulo 2 apresenta a revisdo da literatura; o capitulo 3 expde a
metodologia utilizada; o capitulo 4 desenvolve o estudo de caso e o capitulo 5

encerra com discussoes e conclusoes.
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2. Revisao da Literatura

O presente capitulo estabelece a fundamentagao tedrica que suporta a analise
da rotatividade de lojas em shopping centers brasileiros utilizando séries temporais.
Para tal, a Secdo 2.1 define o shopping center como um complexo operacional e
logistico, e discute os desafios de gestdo do tenant mix. A Se¢do 2.2 aprofunda o
papel da rotatividade (entrada e saida de lojistas) como reflexo direto do
desempenho e da satisfacdo do consumidor, justificando a necessidade de
previsibilidade. Por fim, a Se¢ao 2.3 apresenta o arcabougo tedrico e metodologico
da Previsdo de Séries Temporais, detalhando o framework de analise, pré-

processamento e modelagem preditiva que serd aplicado nesta pesquisa.

2.1.Shopping Center: Definicao e Complexidade Operacional

J4

O shopping center ¢ um centro comercial planejado, caracterizado pela
arquitetura especifica, pela reunido de estabelecimentos de comércio e servigos, €
por uma administragdo Unica e centralizada. Sua distingdo reside na oferta
concentrada de multiplos atrativos e servigos, como lojas, restaurantes, cinemas,
consultérios médicos e academias, que atendem a necessidades de consumo, lazer
e promogao de saude. O objetivo central € a conveniéncia integrada para os usuarios
(Pereira, 2011). Caracteristicamente, o empreendimento opera como um modelo de
negdcio imobilidrio (Williams, 2009), onde o investidor busca lucratividade através
da locagdo, sujeitando os locatarios a normas contratuais padronizadas para manter
o equilibrio da oferta e a funcionalidade do conjunto (Teller et al., 2008).

A natureza multifuncional do shopping center exige uma operacdo logistica e
gerencial complexa. Seu planejamento, que envolve a definicdo estratégica do mix
de lojas e a otimizacao de fluxos e acessos, visa garantir a viabilidade financeira
dos lojistas, cujo desempenho esta intrinsecamente vinculado ao faturamento do
complexo. Por atuarem como equipamentos autossuficientes, os shopping centers
sao agentes com grande capacidade de produzir vantagens locacionais,
influenciando o tecido urbano e gerando sua propria zona de influéncia comercial
(Maraschin; Avozani, 2020).

A expressdo Tenant Mix refere-se a combinagdo planejada e estratégica de

lojistas e operagdes comerciais dentro de um shopping center. Essa sele¢do visa
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maximizar a sinergia entre os estabelecimentos, atrair um publico diversificado e
garantir o equilibrio da oferta, sendo um elemento crucial para a performance do
empreendimento.

Os aspectos que impulsionam o crescimento do shopping estdo, portanto,
ligados a adaptacdo continua as expectativas do publico € a manuten¢do de uma
infraestrutura que suporte a complexidade logistica, desde vagas de estacionamento
(Schulz, 2014) até o eficiente sistema de abastecimento e gestao de mercadorias dos

lojistas.

2.2.0 Tenant Mix e a Rotatividade de Lojas como Fator de
Desempenho

O diferencial essencial do shopping center reside no minucioso planejamento
estratégico, que inclui a sele¢do cuidadosa do tenant mix — o arranjo de lojistas e
a distribui¢do espacial dos estabelecimentos — para criar sinergias econdmicas
benéficas. O monitoramento continuo do mercado e das expectativas dos clientes ¢
fundamental, o que justifica a constante renovagao e substituicao de lojas observada
nesses complexos (Almeida Junior, 2020).

O desempenho do shopping center depende diretamente da capacidade de sua
gestdo em atender as demandas do consumidor, que busca um espaco de
convivéncia que transcende a mera praticidade operacional (Garg; Steyn, 2015).
Fatores como a percep¢do de seguranca (Parente et al., 2012), a ambientagdo
(Hedhli et al., 2013) e o apelo comercial (Teller e Elms, 2012) exercem influéncia
direta na decisdao do consumidor de frequentar o local.

Andlise da Rotatividade e Satisfagdo: A satisfagdo do cliente e sua predisposi¢ao
a compra (Munaro; Martins; Kato, 2019) encontram-se intimamente associadas a
fatores como a diversidade de estabelecimentos (tenant mix), a assisténcia
disponibilizada e a organizag¢do (Hastreiter et al., 2000). Essa satisfacdo, por sua
vez, estd sujeita a teoria da discordancia, onde a performance real da loja ¢
comparada as expectativas do consumidor (Oliver; Swan, 1989). Como
Miickenberger (2000) ressalta, o impacto da satisfacdo sobre a intengdo de compra
decai com o tempo, o que impde a administragdo do shopping center a necessidade

de monitoramento continuo e ajustes estratégicos.
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Nesse contexto, a rotatividade de lojistas (entrada e saida) ndo € apenas um
indicador financeiro, mas o reflexo pratico do sucesso ou fracasso da administracao
do tenant mix e da experiéncia de consumo oferecida. Como a inten¢do de compra,
isoladamente, ndo garante a concretizagdo da transacao ou a permanéncia do lojista
(Steffen et al., 2014), a alta rotatividade sinaliza uma disfungdo no ecossistema
logistico-comercial do SC. Por essa razdo, a capacidade de prever a movimentagao
de lojas torna-se um imperativo estratégico para garantir a estabilidade do

empreendimento ¢ a perenidade do mix ideal.

2.3.Analise e Previsao de Séries Temporais: O Framework
Metodologico

A previsao de cenarios sempre ocupou posi¢do central nos processos
decisérios e de planejamento estratégico. A imprevisibilidade inerente ao porvir
apresenta-se simultaneamente como motivadora e complexa, levando tanto
individuos quanto corporagdes a buscarem minimizar ameagas e potencializar
ganhos. A ampla gama de situagdes que demandam projegdes futuras exige um
repertorio variado de técnicas preditivas capazes de responder aos desafios do
ambiente contemporaneo. O dominio da predigdo registrou progressos substanciais
nos ambitos tedrico e aplicado desde o marco representado pelo estudo de De
Gooijer ¢ Hyndman (2006). O aprimoramento tecnoldgico na area computacional
viabilizou o processamento de conjuntos de dados mais extensos e complexos, fator
que estimulou o crescimento do interesse pela analise de informacgdes e pelo campo
da ciéncia de dados (Hyndman; Athanasopoulos, 2021).

A ciéncia preditiva baseia-se no principio de que informacdes passadas e
presentes permitem antecipar eventos futuros. No ambito das séries temporais,
parte-se do pressuposto que padrdes identificaveis em dados histéricos podem ser
projetados para estimar valores posteriores. Contudo, o propdsito essencial nao
reside na obtencdo de previsdes exatas, mas sim na geracdo de diferentes
representacdes do futuro, como valores médios esperados (previsdes pontuais),
faixas de previsdo, percentis ou distribui¢des completas de probabilidade (Fiorucci;
Pellegrini; Louzada; Petropoulos; Koehler, 2016).

Os registros ou informacgodes coletadas em séries temporais apresentam uma

diversidade de formatos que podem influenciar ou restringir a selecdo de uma



19

técnica de previsao. A periodicidade das medicoes pode abranger diferentes
intervalos, como minuto a minuto, hora a hora, semanal, mensal ou anual. Os
conjuntos de dados podem variar desde uma unica série temporal relevante até
milhdes delas, e as séries temporais frequentemente possuem relevancia em
multiplos niveis, formando uma estrutura hierarquica. Em algumas situagoes, parte
ou a totalidade dos valores pode ser nula, caracterizando uma série temporal

esparsa. A variedade de formatos para os dados ¢ praticamente ilimitada.

2.3.1. Técnicas de decomposicao e pré-processamento

Antes da implementagdo de uma técnica de previsdo, ¢ crucial realizar um
tratamento preliminar dos dados, o que inclui a confirmacdo da exatiddo das
informagdes, a identificacdo de lacunas nos registros e o ajuste sazonal. A andlise
decompositiva constitui elemento central em multiplas metodologias preditivas,
possibilitando expressar uma série temporal como combinacdo funcional de
elementos constituintes. As estruturas aditiva e multiplicativa emergem como
padrdes predominantes, operacionalizadas respectivamente por relacdes aritméticas
de soma e produto (Granger & Newbold, 1976).

A estrutura decompositiva mais basica para séries temporais com padrao
sazonal Uinico compreende trés elementos fundamentais: tendéncia, sazonalidade e
termo residual. O fundamento essencial reside na aplicacdo de médias moveis para
atenuar oscilagdes sazonais e tendenciais (Macaulay, 1931). A evolucdo da
decomposic¢ao tradicional levou ao surgimento de metodologias mais avancadas,
como X-11, X-12-ARIMA e o método STL (Cleveland, Cleveland, McRae e
Terpenning, 1990). O método STL, em particular, emprega um procedimento
ciclico com suavizagdo para aprimorar progressivamente as estimativas dos
elementos de tendéncia e sazonalidade. Uma segunda categoria de métodos, como
os modelos BATS e TBATS (De Livera, Hyndman, & Snyder, 2011), utiliza uma
estrutura estatistica unificada para realizar a decomposicdo, possibilitando a
obtencao direta de intervalos de confianga e projecdes.

Uma técnica frequentemente adotada em modelagem preditiva envolve a
modificagdo da variavel-alvo y, empregando a transformacao de Box e Cox (1964).
A finalidade primordial da transformacdo de Box-Cox consistia em assegurar que

os dados atendessem aos pressupostos de normalidade e homocedasticidade. A
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discussao metodologica sobre a selegao do parametro lambda possui ampla tradi¢ao
académica, com Guerrero (1993) propondo uma abordagem amplamente adotada
baseada na segmentagdo dos dados em subconjuntos para otimizar lambda. As
estimativas projetadas, no entanto, podem exibir distor¢des sistematicas ao serem
retro transformadas para a escala original (Granger ¢ Newbold, 1976), exigindo

procedimentos especificos de ajuste.

2.3.2. Tratamento de anomalias e variaveis externas

Informagdes  temporais  frequentemente enfrentam  interferéncias
inesperadas, gerando diferentes categorias de registros atipicos (outliers, picos,
saltos). A omissdo no tratamento dessas ocorréncias pode levar a estimativas
distorcidas dos coeficientes modelares e comprometer significativamente a acuracia
das projecdes (Bianco, Garcia Ben, Martinez, & Yohai, 2001). A literatura
especializada distingue entre anomalias aditivas (AO) e de inovagdo (IO) (Fox,
1972).

As técnicas para identificacdo de irregularidades podem ser classificadas em
métodos fundamentados em modelagem (que comparam valores projetados e
observados) e métodos baseados em atributos (que se fundamentam nas
propriedades intrinsecas das séries temporais). A deteccdo de valores atipicos e
pontos influentes exerce fungdo crucial na otimizacao da capacidade preditiva dos
modelos, sendo que a estimagdo robusta de parametros se configura como outra
abordagem viavel para elevar a precisdo das previsdes, dispensando ajustes ou
exclusao de outliers (Sakata e White, 1998; Gelper, Fried e Croux, 2009).

Variaveis externas correspondem a elementos integrados em um sistema de
projecdo por seu potencial explicativo. Multiplas abordagens de andlise temporal
dispdem de formulagdes ampliadas capazes de incorporar preditores externos,
como os modelos autorregressivos com entrada exogena (ARX). Esses preditores
podem apresentar natureza quantitativa ou qualitativa. Em situagdes com grande
dimensionalidade, técnicas de compressdo de caracteristicas, como a Andlise de
Componentes Principais (Stock & Watson, 2002), podem ser empregadas para
simplificar a estrutura do modelo preditivo, convertendo dados multidimensionais
em representagdes de menor complexidade. O processamento de dados para fins

preditivos tem adquirido importancia crescente, acompanhando a expansdo



21

continua do volume de informagdes disponiveis (Hastie; Tibshirani; Friedman,

2009).

2.3.3. Modelagem preditiva e avaliagao

Os sistemas de previsao estruturam-se através de métodos e modelos
especificos. Abordagens consolidadas como ARIMA e suavizagdo exponencial
preservam sua relevancia, mas o aprimoramento tecnologico estimulou o uso de
arquiteturas neurais e algoritmos de aprendizado automatizado (Hyndman;
Athanasopoulos, 2021). A integracdo ou consolidacdo de previsdes (forecast
combination), embora constitua um conceito antigo, tem demonstrado eficacia
comprovada, sendo que a fusdo de modelos subjacentes gera, por si s6, um novo
modelo preditivo.

A natureza das varidveis envolvidas determina estratégias distintas de
modelagem. Na previsdo univariada, trabalha-se exclusivamente com a série
historica da variavel-alvo, enquanto abordagens multivariadas incorporam outras
séries temporais como preditores, analogamente aos modelos de regressao
temporal. No contexto do varejo, a modelagem preditiva aplicada a séries temporais
revela-se indispensavel para otimizar o tenant mix em shopping centers, refor¢ando
a importancia da atitude estratégica na administragdo moderna.

A avaliacdo da eficacia de um modelo preditivo constitui uma etapa
fundamental no processo de analise. A utilizacdo das previsdes em cendrios reais
fornece parametros para quantificar seu nivel de precisdo. Habitualmente, o foco
principal reside na diferenca entre o dado real e a estimativa pontual gerada,
utilizando métricas de erro padronizadas. A qualidade de uma previsao pontual pode
ser examinada mediante a utilizagdo de intervalos preditivos e percentis, que

oferecem uma perspectiva mais ampla sobre a confiabilidade da estimativa.

2.3.4. Conclusao da revisao de séries temporais

A ciéncia preditiva, amparada por dados cada vez mais granulares e o avango
continuo da capacidade computacional, permanece em constante evolugdo. O
desafio de capturar padrdes complexos, como os que envolvem a rotatividade do

varejo em shopping centers, exige a aplicacao de um framework robusto de analise
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e pré-processamento, aliado a modelos de alta capacidade preditiva, como os
utilizados neste trabalho. O futuro da previsdo aponta para a importiancia da
interpretabilidade dos modelos (necessaria para a gestdo estratégica) e para o uso
crescente de modelos pré-treinados e de grande escala, como os desenvolvidos por
plataformas como Google e Amazon, indicando a fusdo inevitavel entre métodos
estatisticos e técnicas avangadas de Machine Learning para a otimizacdo de

decisdes em tempo real.
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3. Metodologia

O presente trabalho adota a abordagem de estudo de caso, conforme delineado
por Yin (2011), para investigar a dindmica da concorréncia no setor de shopping
centers brasileiros. Tal método permite uma andlise aprofundada de um fenémeno
especifico, valendo-se de multiplas fontes de informacdo para alcancar uma
compreensdo detalhada. O processo investigativo ¢ ciclico, partindo de um
referencial tedrico que embasa a formulacao das questdes e hipoteses, e culminando

na aplicacao de um framework de analise de dados.
3.1.Desenho da Pesquisa e Unidade de Analise

O fenémeno central a ser investigado € a dinamica da concorréncia no setor de
shopping centers, com foco na movimentacdo de lojas (entradas e saidas). A
unidade de andlise consiste no conjunto de shoppings concorrentes para os quais a
base de dados oferece informacgdes detalhadas.

Em consonancia com a perspectiva de Yin (2011), esta pesquisa se fundamenta
em um referencial tedrico que engloba a concorréncia em mercados varejistas, a
dinamica do setor de shopping centers e as metodologias de previsdo de séries
temporais. As técnicas primdrias de andlise incluem a exploracdo estatistica
descritiva, a analise diagnostica para identificar relagdes entre varidveis e, por fim,

a modelagem de séries temporais para a previsao de tendéncias.
3.2. Materiais: Base de Dados e Detalhes da Coleta

A principal fonte de evidéncia para este estudo de caso ¢ uma base de dados
privada, fornecida por uma empresa administradora de shopping centers. Esta base
detalha a movimentagao historica de lojistas nos shoppings concorrentes e do grupo

de controle, detalhado no Quadro 1 abaixo.

Quadro 1 - Detalhes da coleta

Detalhe crucial Especificacao

Natureza da base Dados privados e confidenciais, fornecidos sob
acordo de sigilo por uma administradora lider

do setor.
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Janela temporal

Marco de 2022 a abril de 2025, com excegao
dos meses de margo e abril de 2024, que estdo

ausentes.

Unidades envolvidas

Registros de movimentagdo de 14.543 lojas,
distribuidas em 118 shopping centers de 25

administradoras diferentes.

Principais variaveis

Competéncia (ano/més), Identificacdo do
Shopping, Tipo de Movimento (Entrada, Base
ou Saida), Ramo de Atividade, Categoria da

Loja, Pilar de Segmento e Localiza¢do

Geografica (Cidade, Estado, Regido).

A granularidade destas informagdes possibilita uma analise longitudinal e

segmentada da dinamica de entrada e saida de lojas. Para garantir a transparéncia

da pesquisa, o processo de coleta e tratamento dos dados foi documentado de forma

detalhada (cadeia de evidéncias).

3.3.Métodos: Framework de Analises e Modelagem

O framework metodologico desta pesquisa esta estruturado em trés fases

principais: Andlise Descritiva, Analise Diagndstica e Andlise Preditiva.

3.3.1. Detalhamento do framework metodolégico

A analise seguiu um fluxo de trabalho em cinco etapas, conduzidas com o

auxilio da linguagem Python e suas bibliotecas especializadas:

1.

Pré-processamento e transformacao de dados: Preparacgao e higienizagao

da série temporal.

Criagao de features: Formalizagdo de varidveis preditivas.

Andlise descritiva e diagndstica: Visualizagdo e investigacao de padrdes

e correlacgoes.

Modelagem preditiva: Treinamento e ajuste dos modelos de previsao.

Avaliagdo e proje¢dao: Mensuragao de desempenho e proje¢do para o

horizonte futuro.
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3.3.2. Pré-processamento e feature engineering

A fase de preparacao dos dados para a modelagem preditiva contribui para
a acuracia das previsdes, conforme demonstram Petropoulos et al. (2022). O
processo foi conduzido utilizando a linguagem Python e a biblioteca Pandas,
abrangendo a higienizagdo da base e a constru¢do de variaveis preditivas (feature
engineering).

Inicialmente, a higienizagdo da base de dados historica focou na garantia da
qualidade e consisténcia dos registros. Iniciou-se com o tratamento de valores
nulos, onde foram identificadas 13.551 ocorréncias na coluna pilares segmentos,
além de 765 linhas nulas nas colunas ramo e tipo. Todos estes valores ausentes
foram substituidos pela categoria “N/I”” (Nao Identificado), que se refere a lojas sem
cadastro completo no sistema da empresa administradora.

Em relagdo a duplicidade, foram encontradas 202 linhas repetidas, sendo
aplicado o critério de descarte para aquelas que ndo possuiam o movimento
diferente de "base", mantendo-se apenas a primeira ocorréncia valida. Por fim,
realizou-se a correcdo de inconsisténcias textuais, unificando, por exemplo, o valor
“NI” para “N/I” e padronizando “JOIAS, RELOGIOS E BIJOTERIAS” para
“JOIAS, RELOGIOS E BIJOUTERIAS” na coluna ramo, e o tratamento de
“OUTRS” para “OUTROS” na coluna tipo.

Para adaptar a base historica ao formato que otimiza o desempenho dos
algoritmos de Machine Learning, foi realizada a engenharia de features. A previsao
de interesse concentra-se nas varidveis farget num_entradas e num_saidas, tratando
0 problema como uma regressao de contagens (Petropoulos et al., 2022). A
construcdo das features preditivas incluiu variaveis temporais, como o més € o ano,
que foram extraidas e transformadas via One-Hot Encoding. Essa transformacao ¢
necessaria para permitir que o modelo capture tendéncias de longo prazo (ano) e a
sazonalidade discreta (més) da série.

Em linha com Petropoulos et al. (2022), a inclusdo de varidveis
autorregressivas (lags) é necessaria para capturar a dependéncia temporal da série.
Foram formalmente construidas features de lagl, que incluem as contagens de
entradas (num_entradas lagl) e saidas (num_saidas lagl) do més imediatamente

anterior, bem como o numero de lojas ativas (num_base lojas_ativas lagl) no
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periodo precedente. Valores ausentes resultantes da criagdo dessas features foram
preenchidos com zero, pressupondo a auséncia de movimento anterior onde os

dados ndo estavam disponiveis.

3.3.3. Justificativa e escolha dos modelos preditivos

A selecdo de modelos para problemas de previsdo de quantidades com séries
temporais, como a contagem de entradas e saidas, ¢ uma etapa importante para a
subsequéncia do trabalho. Petropoulos et al. (2022) oferecem uma visao sobre as
abordagens de previsdo, destacando a crescente relevancia de métodos baseados em
Machine Learning para cenarios com complexidade e relacdes nao-lineares, os
quais podem superar modelos estatisticos tradicionais.

Considerando a natureza do problema e as caracteristicas dos dados, serdao
explorados diferentes tipos de modelos que se adequam a tarefa de previsao de
contagens, presente no Quadro 2. Essa diversidade de abordagens ¢ importante, pois
ndo existe um Unico algoritmo universalmente superior para todos os conjuntos de

dados e problemas (Petropoulos et al., 2022).

Quadro 2 - Modelos de previsédo

Modelos Explicagdo

Modelos Lineares A Regressdo Linear sera utilizada como um
benchmark inicial. Sua simplicidade permite
estabelecer uma linha de base de desempenho
para comparagdes. No entanto, Petropoulos et
al. (2022) indicam que modelos lineares
podem ter desempenho limitado em
problemas com relagdes nao-lineares ou

interagdes complexas.

Modelos Baseados em Arvores (Tree-based Algoritmos como Random Forest Regressor €
Models) Gradient Boosting Regressor,sao usados para
capturar relagdes mais intrincadas e a alta
dimensionalidade dos dados. Esses métodos
sao reconhecidos por sua robustez, por nao
exigirem escalonamento de features e por
lidarem eficientemente com intera¢des nao-

lineares nos dados.
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Modelos de Contagem (Regressdo de Embora nio sejam explicitamente
Poisson/Negativa Binomial) implementados aqui via Scikit-learn devido a
sua maior complexidade de ajuste neste
contexto (comparado aos modelos baseados
em arvore), ¢ importante reconhecer que
modelos de regressao de Poisson ou Negativa
Binomial sdo teoricamente mais adequados
para variaveis target que representam
contagens. Contudo, a flexibilidade e a
comprovada performance dos modelos
baseados em arvores na pratica os tornam

escolhas eficazes mesmo sem a suposic¢do

explicita de uma distribuicao de contagem.

Dessa forma, a andlise preditiva inicial se concentrard na avaliagdo
comparativa da Regressdao Linear, do Random Forest Regressor e do Gradient
Boosting Regressor. Essa selecdo abrange um espectro de complexidade e robustez
para a tarefa de previsdo de contagens, permitindo identificar o modelo mais

adequado para as caracteristicas especificas dos dados de movimentagdo de lojas.

3.3.4. Treinamento e avaliagao dos modelos

A avaliagdo da capacidade preditiva dos modelos se concentra em sua
habilidade de generalizar para dados futuros, utilizando uma abordagem de
treinamento e teste especifica para séries temporais. A base de dados foi dividida
em conjuntos de treinamento e teste de forma cronologica, seguindo o principio de
que a previsdo em séries temporais deve simular um cenario real (hold-out
cronologico), prevenindo o data leakage (Petropoulos et al., 2022).

O conjunto de treinamento compreendeu todo o periodo historico disponivel,
de marco de 2022 a abril de 2025, utilizado para calibrar os parametros do modelo.
O periodo subsequente, de maio a dezembro de 2025, constitui o horizonte de
projecao final da pesquisa, onde as previsdes sdo geradas na auséncia de dados
reais.

Para problemas de regressdo, a avaliagao foi focada na acurécia da previsdo dos

valores numéricos. As métricas selecionadas refletem a importancia de mensurar
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tanto a magnitude média dos erros quanto a propor¢do da variancia explicada.
Foram utilizadas as seguintes métricas de desempenho:
e Erro Quadratico Médio (RMSE): Medida da magnitude média dos
erros. E a raiz quadrada da média dos erros quadréticos.
e FErro Médio Absoluto (MAE): Medida da magnitude média dos
erros, sem considerar sua dire¢do. E menos sensivel a outliers que o
RMSE.
e R-quadrado: Indica a propor¢ao da variancia na variavel dependente
que ¢ previsivel a partir das variaveis independentes. Um R-
quadrado mais proximo de 1 indica um modelo que explica mais a
variabilidade dos dados.

Por fim, em respeito aos acordos de confidencialidade firmados com a empresa
administradora de shopping centers, os dados brutos utilizados e os codigos de pré-
processamento ndo serdo disponibilizados publicamente. A metodologia completa
e os scripts utilizados na modelagem, no entanto, podem ser fornecidos mediante
solicitagdo e aprovacao da empresa, resguardando a seguranga e privacidade das

informacdes.
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4. Resultados

Este capitulo apresenta o estudo de caso que visa analisar e prever a

movimenta¢do de lojas em shopping centers concorrentes a empresa de estudo.

4.1.Caracterizagao da Empresa

A empresa em foco neste estudo de caso € uma das principais administradoras
de shopping centers no Brasil, com uma trajetoéria de mais de cinco décadas no
mercado. Pioneira no setor, sua historia remonta ao inicio da década de 1970,
marcando sua entrada como uma das responsaveis pelo desenvolvimento de um dos
primeiros shopping centers do pais. Ao longo de sua existéncia, a empresa expandiu
significativamente sua atuacdo, estabelecendo-se como uma das maiores do setor
em termos de area bruta locdvel administrada e nimero de empreendimentos em
seu portfolio.

Com presenca nas cinco regides do Brasil, a empresa demonstra um alcance
nacional e uma compreensao das particularidades de cada mercado regional. Seu
portfolio  diversificado abrange uma variedade de shoppings, desde
empreendimentos consolidados em grandes centros urbanos até shoppings em
cidades de médio porte, totalizando uma éarea bruta locavel que se aproxima a um
milhdo de metros quadrados. Essa abrangéncia permite uma andlise rica e
multifacetada da dindmica concorrencial em diferentes contextos geograficos e
econdmicos.

A empresa se destaca ndo apenas pela sua dimensdo, mas também pela sua
experiéncia e conhecimento do mercado de shopping centers brasileiro. Ao longo
dos anos, estabeleceu parcerias estratégicas e demonstrou capacidade de adaptacao
as mudangas do setor, buscando inovag¢do e aprimoramento na gestdo de seus
empreendimentos. Sua atuagdo engloba desde a concep¢ao e o desenvolvimento de
novos shoppings até a administracio e a comercializacdo de espacos nos

empreendimentos existentes.

4.2. Analise Descritiva

Esta secao dedica-se a descricdo da base de dados trabalhada neste trabalho,

incluindo suas caracteristicas essenciais. Aborda os tipos de dados disponiveis, o
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periodo temporal abrangido pela analise, a cardinalidade de cada variavel e as

técnicas estatisticas empregadas.

4.2.1. Técnicas de analise descritiva

Para analisar e descrever os dados, foram utilizadas técnicas como

estatisticas descritivas, analise de frequéncia e visualiza¢ao dos dados.

4.2.1.1. Estatisticas descritivas

Para caracterizar a coluna “movimento”, utilizou-se a média como medida
de tendéncia central, complementada pela identificagdo dos valores minimo e
maximo das movimentagdes, com o objetivo de compreender seu comportamento
em relagdo a “competencia”, que € a coluna de periodo utilizada na analise. As

medidas descritas estdo representadas na Tabela 1.

Tabela 1 - Medidas

Meétrica Quantidade
Meédia de entradas 304
Média de saidas 307
Minimo de entradas 71
Minimo de saidas 110
Maéximo de entradas 604
Maximo de saidas 551

De acordo com a Tabela 1, a média de saidas por competéncia ¢ ligeriamente
superior a de entradas (307 vs 304). O minimo de entradas de lojas na base completa
¢ 71, e ocorreu na competéncia 202206. O minimo de saidas ¢ de 110, ocorrendo
na competéncia 202204. Ja os valores méximos sdo, 604 para entradas, e 551 para

saidas, ocorrendo nas competéncias 202405 e 202308, respectivamente.

4.21.2. Analise de frequéncia

Dando sequéncia a analise, esta secdo dedica-se a andlise de frequéncia das
varidveis categoricas das lojas, tendo como foco o ultimo periodo disponivel na

base de dados: abril de 2025. O objetivo principal ¢ identificar as categorias com
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maior e menor ocorréncia nesse retrato mais recente da base. Para entender a
composicao atual da base em termos das variaveis categdricas, serdo considerados
apenas os registros com “movimento” como “base” e “entrada”, excluindo-se as
“saidas”.

As informacdes sobre a natureza das lojas sao detalhadas através das colunas
“pilares_segmentos”,”'ramo” e “tipo”. A coluna “ramo” especifica um segmento
mais granular dentro da classificagdo geral fornecida por “pilares segmentos”. Por
sua vez, a coluna “tipo” oferece uma categorizacao ainda mais especifica, inserida
no contexto de um determinado “ramo”. Essa organizacdo reflete uma hierarquia

onde “pilares_segmentos” abrange “ramo”, que por sua vez contém “tipo”, como

no exemplo: Varejo -> Vestuario -> Vestuario Feminino.

Tabela 2 - Distribui¢gdo da variavel pilar

Pilar Distribuicao
VAREJO 46,41%
ENTRETENIMENTO E LAZER 22,68%
SERVICO 12,08%
BEM-ESTAR 9,63%
N/T 9,2%

De acordo com a Tabela 2, a variavel pilar, no tltimo retrato da base, revela
uma concentracao no pilar VAREJO, que representa a maior parcela, com 46,41%
das ocorréncias. Em seguida, destaca-se o pilar ENTRETENIMENTO E LAZER,
com 22,68%, indicando sua relevancia na composi¢do da base. O pilar SERVICO
também possui uma participacdo consideravel, correspondendo a 12,08%.
Complementam a distribuicao os pilares BEM-ESTAR, com 9,63%, e a categoria
N/I, com 9,2%, representando uma parcela de informagdes ndo identificadas dentro
dessa classificacdo. Esses percentuais oferecem um panorama da distribuicdo dos

principais segmentos que compdem a base de dados no periodo analisado.

Tabela 3 - Distribui¢gdo da variavel ramo

Ramo Distribuicao
ALIMENTACAO 19,92%
VESTUARIO 18,99%
N/ 9,35%
CALCADOS 7,07%
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ARTIGOS DIVERSOS 6,82%
PERFUMARIA E COSMETICOS 5,21%
JOIAS, RELOGIOS E BIJOUTERIAS 5,19%
TELEFONIA E ACESSORIOS 3,44%
ARTIGOS DO LAR 2,85%
OTICAS 2,75%

A Tabela 3 apresenta as 10 principais classificagdes de ramos em termos de
percentual no ultimo retrato da base. Observa-se que o ramo de alimentagdo se
destaca como o dominante nos shoppings, representando 19,92% da composicao

das lojas da base. Em seguida, o setor de vestuario figura com 18,99%.

Tabela 4 - Distribuicao da variavel tipo

Tipo Distribuigao
N/I 9,35%
OUTROS (SORVETE, 7,38%

BOMBONIERE,DOCETERIA,ETC)

FAST-FOOD 6,48%
VESTUARIO FEMININO 4,6%
RESTAURANTE COM SERVICOS 3,71%
TELEFONIA CELULAR 3,42%
CALCADOS FEMININOS 3,18%
OUTROS 3,17%
JOALHERIAS 3,13%
MODA JOVEM (UNISSEX) 3,04%

A Tabela 4, acima, discrimina as classificacdes de tipo com os maiores
percentuais no ultimo retrato da base. Observa-se que a categoria "N/I" apresenta a
maior representatividade, com 9,35%. Em seguida, destaca-se o agrupamento
"OUTROS (SORVETE, BOMBONIERE, DOCETERIA, ETC)" com 7,38%,
seguido de perto pela categoria "FAST-FOOD", com 6,48%.

E importante destacar que, dentre as trés categorias de tipo dominantes
identificadas, a segunda e a terceira estdo diretamente relacionadas ao setor de
alimentagcdo. Essa constatacdo refor¢a a dominancia do ramo alimenticio,
previamente observada na analise da variavel ramo, na composi¢ao das lojas que

integram a base no periodo mais recente.
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4.2.1.3. Visualizagao dos dados

Traduzir informagdes em formatos graficos, permite uma facilitagdo na
identificacao de relagdes, distribuicdes e evolugdes temporais, tornando a analise
mais acessivel e intuitiva. No contexto da concorréncia em shoppings, a
representacdo visual de dados como o numero de lojas, a dindmica de entradas e
saidas, a distribuicao geografica e a composi¢ao setorial ao longo do tempo € o foco
desta sec¢ao. As figuras que se seguem ilustram esses aspectos da base de dados.

A Figura 1 apresenta a evolugdo do nimero de lojas inicas nos shoppings
da base de dados entre os anos de 2022 e 2025. Observa-se um aumento no niimero
de lojas de 2022 para 2023, seguido por um declinio em 2024 e uma leve queda
adicional em 2025. O pico no nimero de lojas Unicas ocorreu em 2023. Essa
dinamica sugere um periodo de expansdo do nimero de estabelecimentos nos
shoppings da amostra até 2023, seguido por uma fase de retracdo nos anos

subsequentes.
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Figura 1 - Ntimero de Lojas Unicas por ano

A Figura 2, que apresenta a série temporal de entradas e saidas de lojas por
competéncia, permite a comparacdo direta da dindmica de atracdo e perda de
lojistas. Observa-se que, em alguns momentos, as linhas de entradas (verde) e saidas

(vermelha) seguem tendéncias semelhantes, com picos e vales proximos, sugerindo
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alta atividade de troca de lojistas, como em agosto de 2023. Contudo, ha também
periodos em que uma das linhas se sobressai, como em fevereiro de 2025, onde as
saidas superaram as entradas, indicando uma retracdo. Essa analise ¢ crucial para
identificar ciclos de expansao ou retracdo e a volatilidade da ocupagao ao longo do
tempo.

Série Temporal de Entradas e Saidas de Lojas por Competéncia
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Figura 2 - Série temporal de entradas e saidas de lojas

A Figura 3 apresenta a curva ABC baseada no percentual acumulado de lojas
por administradora. Esta curva demonstra uma concentrag¢do de lojas nas maos de
poucas administradoras, com as trés maiores — Allos, Multiplan e JCPM — somando
61,1% do total de lojas, e as sete primeiras ja respondendo por 81,0% dos
estabelecimentos. Essa andlise ABC confirma que um grupo seleto de empresas
detém a maior parte do mercado em termos de volume de estabelecimentos,
evidenciando a heterogeneidade no tamanho e na participagao das administradoras

e a maior influéncia de poucos players dominantes no setor.
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Figura 3 - Grafico ABC de Administradoras

Com relagdo a Figura 4, percebe-se uma variagdo na quantidade de
movimento ao longo do tempo. O grafico apresenta picos, indicando periodos de
alta atividade de abertura e fechamento de lojas. Por exemplo, h4 um pico
expressivo em agosto de 2023, com mais de 1000 movimentos, € outro pico em
maio de 2024, que ultrapassa a marca dos 1000 movimentos. Em contrapartida, ha
meses com menor atividade de movimento, como abril de 2022 e agosto de 2024.
A natureza flutuante da linha sugere que o dinamismo da ocupagao dos espagos nos
shoppings esta sujeito a influéncias temporais, que podem incluir fatores sazonais,
econOmicos ou estratégias de gestdo do mix por parte das administradoras. Essa
figura ¢ fundamental para compreender a volatilidade e os momentos de maior e

menor efervescéncia no mercado de locagdo de lojas em shopping centers.
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Figura 4 - Quantidade de movimento por competencia

A Figura 5 mostra a evolugdo percentual dos pilares de segmentos de lojas
nos shoppings analisados entre 2022 e 2025. Observa-se uma tendéncia de queda
na representatividade do pilar "VAREJO", que passa de 53,8% em 2022 para 46,3%
em 2025. "ENTRETENIMENTO E LAZER" mantém participacdo estavel,
variando de 21,9% para 22,9% no mesmo periodo. O pilar "SERVICO" também
apresenta leve reducgdo, de 13,0% para 12,1%. Ja "BEM-ESTAR" cai de 11,3% para
9,6%, enquanto o pilar "N/I", inexistente até¢ 2023, surge com 2,0% em 2024 e

alcanca 9,1% em 2025, indicando a entrada de lojas ndo classificadas nas categorias

anteriores.
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Figura 5 - Proporgao de pilar ao longo dos anos
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Essa mudanca na composi¢do do mix de lojas sugere uma adaptagao
estratégica dos shoppings as novas demandas do mercado e aos padroes de
consumo, que podem estar migrando de um foco exclusivo no varejo de produtos
para uma maior valorizagdao de experiéncias e servigos. A diminui¢ao da fatia do
varejo, mesmo que gradual, e a manutencdo da relevancia dos demais pilares
indicam uma busca por maior diversificagdo e por um modelo de negocio mais
atrativo para os consumidores que buscam os shoppings para desfrutar de
experiéncias, € nado somente compras.

A Figura 6 apresenta um mapa de calor em formato de mapa do Brasil,
ilustrando o percentual de movimentagdes de lojas por regido do pais. A intensidade
das cores, variando do azul (menor movimentagdo) ao amarelo (maior
movimentag¢do), passando por roxo, rosa e laranja, permite identificar as areas de
maior dinamismo no setor de shopping centers. A Regido Sudeste destaca-se com
uma concentragdo maior, registrando 64,1% das movimentagdes, o que a posiciona
como o principal polo de atividade no mercado de shoppings. Em seguida, a Regiao
Nordeste aparece com 17,3% das movimentacdes, indicando um volume
intermediario de transagdes. As regides Centro-Oeste, Sul e Norte apresentam
volumes menores, com a Regido Norte sendo a que registrou a menor atividade,
com 4,3% das movimentagdes. Essa distribui¢ao geografica reflete as disparidades
regionais no desenvolvimento econdmico e na infraestrutura de shopping centers

no Brasil, com uma concentragdao no Sudeste.
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Figura 6 - Percentual de movimentagdes por regido

A Figura 7 apresenta um mapa de calor do Brasil que ilustra a propor¢ao
percentual do total de movimentagdes de lojas por estado, complementando a visdao
anterior, sobre regides. A intensidade da cor no mapa reflete a concentragdo dessas
movimentagdes, € sao destacados com rétulos os estados cuja participagdo supera
2%. Sao Paulo se sobressai com uma propor¢ao de 39,9% das movimentagdes, o
que o estabelece como o epicentro da dindmica de lojas de shopping no pais. O Rio
de Janeiro segue como o segundo estado mais relevante, com 22% das
movimentagoes, reforcando a concentracdo no Sudeste. Ceara, com 9,7%, ¢ Rio
Grande do Sul, com 5,3%, também demonstram uma participacdo significativa.
Outros estados com proporcdes acima de 2% incluem Pernambuco (3,4%), Goids e
Distrito Federal (ambos com 2,7%), Mato Grosso (2,4%), Minas Gerais (2,2%) e
Babhia (2,1%).
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4.3.Analise Diagnéstica

Apos a analise descritiva apresentada na se¢do anterior, que permitiu identificar
padrdes e tendéncias na dindmica de concorréncia dos shoppings, a presente secao
avanga para a Andlise Diagnostica. Esta etapa tem como objetivo primordial
investigar as causas e as relagdes subjacentes que influenciam a movimentacao de
lojas e a estrutura do mix comercial. A partir dos insights levantados na fase
descritiva, serdo formuladas e testadas hipoteses que visam desvendar os fatores
determinantes para a entrada e saida de lojas, bem como as variagcdes na composi¢ao

setorial dos shoppings ao longo do tempo.

4.3.1. Relagao entre movimento e ramo
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Um dos primeiros pontos de investigacdo diagnostica reside na
compreensdo da relagdo entre a movimentagdo de lojas e suas classificagdes por
ramo e pilar de segmento. A andlise descritiva ja indicou a predominancia de certos
segmentos no mix de lojas, como Varejo e Entretenimento e Lazer. E fundamental
verificar como essa representatividade se relaciona com as taxas de entrada e saida,
ou seja, se os ramos ¢ pilares dominantes na base apresentam maior estabilidade
(baixa rotatividade) ou se sdo, paradoxalmente, areas de alta movimentacao. Busca-
se responder: Quais ramos apresentam maior taxa de entrada e saida e como isso se
relaciona com sua participa¢do na base de lojas?

Para investigar essa relacdo, sera calculada a taxa de entrada e saida por
ramo, permitindo uma comparag¢do da dinamica de cada categoria.

A Figura 8, apresenta os dez ramos que demonstraram as maiores taxas de
entrada de lojas nos shoppings da base de dados, representadas pela cor verde.
Ramos como "ARTIGOS ESPORTIVOS" e "MOVEIS/DECORACAO/CAMA,
MESA E BANHO" exibem taxas de entrada elevadas, indicando uma alta
frequéncia de novas aberturas ou renovagdes de estabelecimentos nesses setores.
Outros ramos como "LAN HOUSES", "VINHOS" ¢ "AGENCIA DE VIAGENS"

também figuram entre os de maior taxa de entrada.

Top 10 Ramos por Taxa de Entrada

Taxa de Entrada

Figura 8 - Top 10 ramos por taxa de entrada

Em contrapartida, a Figura 9, "Top 10 Ramos por Taxa de Saida", ilustra os
dez ramos com as maiores taxas de saida de lojas. Ramos como "VINHOS" e
"HOTEL" apresentam as maiores taxas de saida, indicando maior volatilidade.

"CENTRO DE CONVENCOES/SALA DE CONVENCOES", "CONSTRUCAO E
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DECORACAO (NOVO)" e "MOVEIS/DECORACAO/CAMA, MESA E

BANHO" também se destacam com taxas de saida elevadas.

Top 10 Ramos por Taxa de Saida

Taxa de Saida

Figura 9 - Top 10 ramos por taxa de saida

A analise conjunta das Figuras 8 e 9, em correlacdo com a participagdo
percentual dos ramos na base total de lojas, permite estabelecer relagdes concretas.
Observa-se que ramos dominantes na base, como "ALIMENTACAO" e
"VESTUARIO", que representam, respectivamente, 19,92% e 18,99% das lojas
ativas, ndo figuram entre os de maior taxa de entrada ou saida. A Figura 9, por
exemplo, mostra "VESTUARIO" como o décimo ramo com maior taxa de saida,
indicando uma rotatividade presente, mas nao tdo acentuada quanto a de outros
ramos de menor expressao na base.

Por outro lado, ramos que possuem menor representatividade na base total
demonstram as maiores taxas de movimenta¢do. Por exemplo, "VINHOS" e
"MOVEIS/DECORACAO/CAMA, MESA E BANHO" aparecem
consistentemente com altas taxas tanto de entrada quanto de saida. Este padrao
sugere que, embora ndo sejam os maiores em volume absoluto na base, esses
segmentos sdo caracterizados por um alto dinamismo e renovagdo, com novas lojas
entrando frequentemente e outras saindo, possivelmente devido a um mercado mais
competitivo, nichos de alta volatilidade ou modelos de negdécio com maior taxa de
insucesso. A prevaléncia de ramos menores nos rankings de rotatividade indica que

a dominancia na base ndo necessariamente se traduz em alta volatilidade, e que
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segmentos com menor volume podem experimentar uma dindmica de entrada e

saida proporcionalmente mais intensa.

4.3.2. Relagao entre movimento e administradoras

A andlise diagnostica prossegue investigando se a administradora do
shopping exerce influéncia sobre a rotatividade de lojas. A se¢do descritiva ja
evidenciou a concentracdo de lojas em determinadas administradoras. E pertinente
verificar se essa escala se relaciona com a capacidade de retengao ou atragao de
lojistas, ou se algumas administradoras apresentam taxas de rotatividade
significativamente distintas das demais.

A Figura 10 ilustra as administradoras com as maiores taxas de entrada de
lojas. As maiores taxas de entrada sdo observadas em administradoras como JCC e
Multiplan, seguidas por Allos, JCPM, Saphyr, Iguatemi, IMalls, Ad Shopping, HBR
e Argo.

Top 10 Administraderas por Taxa de Entrada
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Figura 10 - Top 10 administradoras por taxa de entrada

A Figura 11, por sua vez, apresenta as administradoras com as maiores taxas
de saida de lojas. As maiores taxas de saida sdo observadas em Multiplan e Gazit
Brasil, seguidas por Allos, Ad Shopping, JCPM, Iguatemi, Argo, Partage, Saphyr e

Terral.
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Figura 11 - Top 10 administradoras por taxa de saida

Ao correlacionar esses resultados com a dominancia na base de dados, que
mostra que a "Allos" e "Multiplan" detém a maior parte das lojas na base, percebe-
se uma dindmica interessante. A "Multiplan", embora seja uma das administradoras
mais relevantes em nimero total de lojas, figura entre as de maior taxa de entrada
e, especialmente, entre as de maior taxa de saida. Isso sugere que, mesmo sendo um
grande player, a Multiplan pode operar em um ambiente de maior renovagao do mix
de lojas ou em shoppings com maior fluxo de entrada e saida de locatarios. A
"Allos", outra gigante em volume de lojas, também aparece entre as de maior taxa
de entrada e saida, embora com taxas menores que a Multiplan. Administradoras
como "JCC" e "Gazit Brasil", apesar de talvez ndo estarem no topo em volume
absoluto de lojas na base, mostram-se com taxas de movimentagdo significativas,
com JCC liderando as entradas e Gazit Brasil se destacando nas saidas.

Essa andlise diagndstica revela que a dimensao da administradora nao € o
unico fator que determina a estabilidade ou a volatilidade do mix de lojas.
Administradoras com grandes portfolios podem experimentar alta rotatividade, o
que pode ser uma estratégia de gestdo ativa para renovagdo de portfélio ou um

reflexo de condi¢des de mercado nos shoppings sob sua gestao.

4.3.3. Sazonalidade das movimentagoes

A analise descritiva indicou flutuagdes mensais nas entradas e saidas de
lojas, levantando a questdo sobre a existéncia de padrdes sazonais. Esta secdo

aprofundara essa observa¢ao, buscando confirmar se ha periodos do ano com maior
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ou menor intensidade de movimentacao, o que poderia estar relacionado a fatores
como datas comemorativas, periodos de férias, ciclos de renovacdo de contratos ou
condi¢des econdmicas ciclicas.

Para investigar a sazonalidade, serdo analisados os dados de entrada e saida
de lojas agrupados por més, ao longo de todo o periodo da base de dados, para
identificar tendéncias recorrentes.

A Figura 12 ilustra o numero total de lojas de entrada agrupado por més do
ano. Observa-se que a atividade de entradas apresenta um padrdao sazonal, com
picos nos meses de maio, outubro e dezembro. Em contrapartida, os meses de
fevereiro e abril registram os menores volumes de entradas, com valores abaixo de

600.

Entradas por Més

1000 A \
_——--_.

900

800

Numero de Entradas

700 4

600

Figura 12 - Entradas por més

A Figura 13 exibe o numero total de lojas de saida agrupado por més do ano.
Similarmente, o grafico de saidas também demonstra uma sazonalidade distinta. Os
maiores picos de saidas sdo observados nos meses de janeiro, julho e outubro. Os

meses de marco e junho apresentam os menores volumes de saidas.
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Figura 13 - Saidas por més

A comparagao das Figuras 12 e 13 revela que a sazonalidade no movimento
de lojas € presente, mas com padrdes distintos para entradas e saidas. Picos de
entradas em maio, outubro e dezembro podem estar relacionados a periodos de
aquecimento comercial, como o planejamento para o Dia das Maes, Black Friday e
Natal, estimulando novas aberturas. J4 as saidas, com picos em janeiro e julho,
podem refletir o encerramento de operagdes apds o periodo de festas de fim de ano
ou o ajuste de contratos ao final de semestres. Os meses de menor movimento de
entradas (fevereiro e abril) e de saidas (margo e junho) indicam periodos de menor
dinamismo ou reajuste de mercado. A compreensdo desses ciclos sazonais €
fundamental para administradoras de shoppings planejarem suas estratégias de

comercializag¢do e gestdo de vacancias.

4.3.4. Impacto de fatores geograficos na rotatividade

A andlise descritiva ja revelou uma concentracdo de movimentagdes de lojas
em determinadas regides e estados do Brasil, com o Sudeste e, em particular, Sdo
Paulo e Rio de Janeiro, destacando-se em volume absoluto. Esta se¢dao diagnostica
aprofundara essa observacao, buscando determinar se essa alta concentragdao de

movimentagdes se traduz em taxas de rotatividade distintas entre as regides e



46

estados. A hipotese € que regides com maior volume de mercado podem apresentar
dindmicas de rotatividade diferentes das regides com menor volume.

Para investigar isso, serdo calculadas as taxas de entrada e saida por regido
e por estado, permitindo comparar a volatilidade do mix de lojas em diferentes

contextos geograficos.

4.3.4.1. Anadlise por regidao do Brasil

A Figura 14 apresenta as taxas de entrada de lojas para as diferentes regides
do Brasil. A Regido Sul se destaca com a maior taxa de entrada, seguida pelo
Sudeste, Nordeste, Centro-Oeste e, por fim, a Regido Norte com a menor taxa. Ja a
Figura 15, ilustra as taxas de saida de lojas por regido. A Regido Sudeste exibe a
maior taxa de saida, seguida pelo Nordeste, Centro-Oeste, Sul e, por ultimo, a

Regido Norte com a menor taxa de saida.

Taxa de Entrada de Lojas por Regido

Taxa de Entrada

Sul Sudeste Nordeste Centro Oeste Norte
Regido

Figura 14 - Taxa de entrada de lojas por regido
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Taxa de Saida de Lojas por Regido

Taxa de Saida

Sudeste Nordeste Centro Oeste
Regido

Figura 15 - Taxa de saida de lojas por regido

A andlise comparativa entre as Figuras 14 e 15, e em relagdo aos volumes
absolutos de movimentagdo por regido, permite inferir relagdes importantes. A
Regido Sudeste, que ja demonstrava o maior volume absoluto de movimentagdes
(64,1% das movimentagdes totais), também apresenta a maior taxa de saida,
indicando um mercado de alta rotatividade. Surpreendentemente, a Regido Sul, que
tem um volume absoluto de movimentagdes muito inferior ao Sudeste (4,3% das
movimentagdes totais), lidera em taxa de entrada, mas apresenta uma das menores
taxas de saida, sugerindo um crescimento liquido mais expressivo ou maior
estabilidade em sua base de lojas.

J& a Regido Nordeste, com o segundo maior volume absoluto de
movimentagdes (17,3%), figura em segundo lugar tanto nas taxas de entrada quanto
de saida, indicando um mercado dindmico e em crescimento. As regides Centro-
Oeste e Norte, que possuem os menores volumes absolutos de movimentagao,
também exibem as menores taxas de entrada e saida, sugerindo mercados menos
efervescentes.

Essa andlise revela que o volume absoluto de movimentacdo ndo ¢
diretamente proporcional a taxa de entrada, mas ha uma correlagdo mais forte com
a taxa de saida nas regides de maior volume, apontando para mercados mais
desenvolvidos que, embora atraiam muitas novas lojas, também lidam com uma

alta taxa de desocupagao ou renovacgao.
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4.3.4.2. Analise por estados do Brasil

Para uma compreensdo mais granular do impacto geografico na
rotatividade, a analise se aprofunda no nivel estadual. Serdo calculadas e
comparadas as taxas de entrada e saida de lojas para os estados com maior
representatividade na base de dados, permitindo identificar padrdes e anomalias que
ndo sao visiveis na agregacao por regiao.

A Figura 16 apresenta os estados presentes na base e suas taxas de entrada
de lojas. Os estados que lideram essa taxa s3o Rio de Janeiro (RJ) e Cearad (CE). O
Rio Grande do Sul (RS) e Sao Paulo (SP) também figuram entre os estados com

altas taxas de entrada.

Top Estados por Taxa de Entrada de Lojas

Taxa de Entrada

Figura 16 - Taxa de entrada de lojas por estado

Na Figura 17, que ilustra as taxas de saida de lojas por estado, os maiores
valores sdo observados no Rio de Janeiro (RJ) e em Sao Paulo (SP), seguidos de
perto por Ceara (CE) e Goids (GO). O Rio Grande do Sul (RS) também apresenta

uma taxa de saida expressiva.
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Figura 17 - Taxa de saida de lojas por estado

A andlise conjunta dessas taxas de entrada e saida por estado, em
comparagdo com a porcentagem de movimentagdes totais por estado, revela
padrdes importantes. Rio de Janeiro (RJ) e Sao Paulo (SP), que concentram a maior
parte das movimentagdes absolutas do pais (22% e 39,9% respectivamente),
também se destacam com as maiores taxas de saida. Isso indica que, embora sejam
os maiores mercados em volume de movimentacdo, sdo ambientes de altissima
rotatividade de lojas, com um fluxo constante de fechamentos, sugerindo um
mercado dinamico e competitivo. O Ceard (CE) e o Rio Grande do Sul (RS) também
exibem essa dualidade de altas taxas de entrada e saida, refor¢ando a ideia de
mercados dindmicos € com intensa renovagao do mix de lojas. Essa granularidade
por estado permite identificar que a efervescéncia do mercado e a concorréncia nao
se restringem apenas aos grandes polos em volume absoluto, mas também se
manifestam em estados com menor volume, onde a taxa de rotatividade pode ser

um indicador crucial da dinamica competitiva local.

4.4. Analise Preditiva e Interpretagcdao dos Resultados

A transi¢do da andlise de dados histéricos para a capacidade de antecipar
eventos futuros constitui um pilar fundamental para a tomada de decisdo estratégica
em ambientes competitivos. Apos a conclusdo das anélises descritiva e diagnostica,
que permitiram mapear a dindmica da concorréncia e identificar os fatores que
influenciam a movimentagdo de lojas em shopping centers, a Analise Preditiva

emerge como o proximo passo crucial desta pesquisa. O objetivo central aqui ¢
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desenvolver modelos capazes de prever a ocorréncia de entradas e saidas de lojas,
oferecendo as administradoras de shopping centers uma ferramenta para antecipar
mudangas no mix, otimizar estratégias de comercializacdo, mitigar riscos de
vacancia e identificar oportunidades de atragdao de novos lojistas.

Conforme Petropoulos et al. (2022), a previsdo ¢ um campo em constante
evolucdo, onde a integragdo de métodos estatisticos tradicionais e abordagens de
Machine Learning tem se mostrado cada vez mais relevante. Este trabalho se baseia
na estrutura de previsao de Petropoulos et al. (2022), que enfatiza a necessidade de
uma metodologia robusta que abranja a preparagdo dos dados, a selecdo criteriosa
de modelos, a avaliagdo rigorosa de desempenho e a interpretabilidade dos

resultados.

4.4.1. Avaliagcao, métricas e hiperparametros dos modelos

A modelagem utilizou como targets a quantidade de entradas e saidas, sendo
o conjunto de treinamento o periodo de marco de 2022 a abril de 2025. O Random
Forest Regressor e o Gradient Boosting Regressor foram comparados com
benchmarks estatisticos.

O treinamento dos modelos de Machine Learning envolveu a otimizacao de
hiperparametros para equilibrar o ajuste e a capacidade de generalizacdo. Por
exemplo, o Random Forest Regressor utilizou pardmetros como o numero de
arvores (n_estimators) e a profundidade méxima (max_depth), enquanto o Gradient
Boosting Regressor utilizou a taxa de aprendizado (learning rate) e regularizagoes,
visando o melhor desempenho preditivo.

Os resultados da execucdo dos modelos de previsdo no conjunto de
treinamento e as proje¢des para o futuro sdo apresentados nas Tabelas 5 e 6,
respectivamente, para entradas, e Tabelas 7 e 8, para saidas. Os ajustes de cada
modelo ao periodo de teste também sao apresentados, representados pelas Figuras
18, 19 e 20 para entradas, sendo a Regressdo Linear, Random Forest Regressor €
Gradiente Boosting Regressor, respectivamente, e Figuras 22, 23 e 24 para saidas.
Além das representacdes em grafico, das previsdes de entradas (Figura 21) e

previsoes de saidas (Figura 25).
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Tabela 5 - Métricas dos modelos de previséo para entradas

Gradient Boosting

Regressor

4,35
3,45

Forest

Random

Regressor
43,79
35,71

0,90

Regressao Linear

71,73
59,26

0,68
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MAE

R-quadrado
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Figura 18 - Ajuste da Regresséao Linear no treino para entradas
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Figura 19 - Ajuste do Random Forest no treino para entradas
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Figura 20 - Ajuste do Gradient Boosting no treino para entradas

Tabela 6 - Previsédo para entradas
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Competéncia Previsdo de entradas
202505 299
202506 280
202507 278
202508 271
202509 277
202510 350
202511 286
202512 324
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Figura 21 - Previsédo de entradas
Tabela 7 - Métricas dos modelos de previséo para saidas
Saidas Regressdo Linear Random Forest | Gradient Boosting
Regressor
Regressor
RMSE 66,19 34,21 2,89
MAE 55,92 26,21 2,33
R-quadrado 0,66 0,91 1

Ajuste do Modelo de N° Saidas (Linear Regression - TREINO)
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Figura 22 - Ajuste da Regressao Linear no treino para saidas
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Ajuste do Modelo de N° Saidas (Random Forest Regressor - TREINO)
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Figura 23 - Ajuste do Random Forest no treino para saidas
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Figura 24 - Ajuste do Gradient Boosting no treino para saidas
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Figura 25 - Previséo de saidas
4.4.2. Interpretagcao dos resultados preditivos

Os resultados da modelagem preditiva oferecem uma visdo sobre a
capacidade dos modelos de estimar o numero de entradas e saidas de lojas por
competéncia.

A andlise das métricas de desempenho no conjunto de treinamento revela
que os modelos baseados em arvores (Random Forest Regressor e Gradient
Boosting Regressor) superaram o modelo de Regressdo Linear. Para a previsdo de
num_entradas, o Gradient Boosting Regressor obteve o melhor desempenho, com
um R-quadrado de 0,9990, indicando que este modelo explica quase a totalidade da
variancia dos dados de entrada no periodo de treino.

O Random Forest Regressor também apresentou um R-quadrado robusto de
0,8970. Para num_saidas, o Gradient Boosting Regressor novamente se destacou
com um R-quadrado de 0,9993, seguido pelo Random Forest Regressor com R-
quadrado de 0,9084. A Regressao Linear, como esperado em cenarios com relagoes
nao-lineares, teve um R-quadrado consideravelmente mais baixo, cerca de 0,67 para
ambos os targets.

Este resultado estd alinhado com as expectativas de Petropoulos et al.

(2022), que afirmam que modelos de Machine Learning frequentemente
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demonstram desempenho superior em cenarios complexos com relagdes nao-
lineares, em comparacdo com modelos lineares, devido a sua capacidade de
capturar padrdes mais intrincados nos dados.

O R-quadrado extremamente alto no conjunto de treinamento para os
modelos de boosting e bagging sugere uma compatibilidade com os dados
historicos. Contudo, em uma avaliagdo preditiva real, seria crucial um conjunto de
teste ndo visto pelo modelo para realmente confirmar a capacidade de
generalizagao. Como ndo ha um conjunto de teste real separado apds a competéncia
de treino, a avaliagdo aqui se refere mais ao poder de ajuste do modelo do que a sua
capacidade de prever dados totalmente novos e futuros.

A visualizagdo das Figuras 19, 20, 23 e 24, para os modelos de Random
Forest e Gradient Boosting, demonstram que as linhas de previsdo acompanham
muito de perto as linhas dos valores reais. Isso confirma a alta capacidade desses
modelos em aprender e reproduzir os padrdes e a sazonalidade presentes nos dados
historicos de treinamento. A Regressdo Linear, presente nas Figuras 18 e 22, por
sua vez, mostra um ajuste menos preciso, com desvios mais notaveis dos valores
reais, especialmente em picos e vales.

Na etapa de previsdao de volumes futuros, a escolha do Random Forest
Regressor para gerar e plotar as projecdes para 2025 foi uma decisdo metodologica
estratégica. Embora o Gradient Boosting Regressor tenha demonstrado um ajuste
ligeiramente superior aos dados de treinamento, o Random Forest Regressor ¢é
frequentemente preferido para previsdoes em dados nao vistos devido a sua inerente
robustez contra o overfitting, ou seja, o excesso de ajuste aos dados historicos. Esta
caracteristica decorre de sua natureza de método ensemble que utiliza a técnica de
bagging, onde multiplas arvores de decisdo sdo construidas de forma independente
em subamostras dos dados, e suas previsdes sdo entdo combinadas., se alinhando
com as praticas recomendadas em previsao, conforme discutido por Petropoulos et
al. (2022) ao abordar a generalizacdo e a robustez de modelos em cenarios
dindmicos.

As previsdes de numero de entradas para os meses restantes de 2025,
presente na Figura 21, geradas pelo Random Forest Regressor, indicam uma média
mensal em torno de 296 entradas, com um pico previsto em outubro (350 entradas)

e os menores volumes em agosto (271 entradas). Esta projecdo mantém a
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sazonalidade observada na analise descritiva, onde outubro e dezembro
historicamente apresentam picos de entrada, sugerindo que o modelo capturou esse
padrao.

Para o nimero de saidas, representado pela Figura 25, geradas pelo Random
Forest Regressor, as previsoes para 2025 mostram uma média mensal em torno de
317 saidas, com picos esperados em julho (331 saidas) e outubro (328 saidas), € o
menor volume em junho (302 saidas). Essa sazonalidade também se alinha com os
picos de saida observados historicamente em janeiro, julho e outubro.

A Figura 26 oferece uma visdo integrada da evolugao historica das entradas
de lojas e as projecdes geradas pelo modelo para os meses futuros. O grafico exibe
a série historica de entradas reais, plotada em linha azul, abrangendo o periodo de
margo de 2022 até abril de 2025. Complementarmente, a linha verde tracejada
representa as entradas previstas para o restante de 2025. Uma linha pontilhada
vertical cinza demarca o ponto de transi¢do entre os dados histdricos observados e
o inicio do horizonte de previsdo, apos abril de 2025. A visualizacdo combinada
permite observar a extensao dos padrdes histéricos de entradas para o futuro, com

a linha de previsao seguindo a tendéncia e a sazonalidade aprendidas pelo modelo.
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Figura 26 - Série temporal de entradas + previsado

De forma anéloga, a Figura 27 apresenta a série temporal completa das
saidas de lojas. A linha azul ilustra as saidas reais histéricas, desde marco de 2022
até abril de 2025. As proje¢des do modelo Random Forest Regressor para o restante

de 2025 sdo representadas pela linha vermelha tracejada, com a mesma linha
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pontilhada cinza indicando o inicio do periodo de previsao. Este grafico ¢ crucial
para compreender a dindmica historica de saidas e como o modelo projeta sua

continuidade, incluindo picos e vales sazonais, no futuro préximo.
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Figura 27 - Série temporal de saidas + previsdo

A analise da importancia das features é crucial para entender quais variaveis
contribuem mais para a acuracia das previsdes. Petropoulos et al. (2022) valorizam
a interpretabilidade dos modelos como um aspecto que vai além da mera acuricia,
auxiliando na tomada de decisio gerencial. E provavel que as features de lag (e.g.,
num_entradas lagl, num_saidas lagl) e as features temporais (mes) se mostrem
como as mais importantes, pois a movimentagao de lojas ¢ uma série temporal com
forte dependéncia de seus valores passados e de padrdes sazonais. Outras features
categoricas de contexto (ramo, administradora, localizagdo) podem ter importancia
secundaria, mas significativa, validando os insights da anélise diagndstica sobre sua

influéncia na rotatividade.
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5. Conclusao

Este trabalho teve como objetivo central examinar a dindmica da concorréncia
em shopping centers brasileiros, investigando os principais fatores que influenciam
a movimentacdo de lojas com base em séries temporais historicas. A pesquisa
utilizou uma base de dados privada de shoppings concorrentes, abrangendo um
periodo de margo de 2022 a abril de 2025, o que permitiu uma analise representativa
do cendrio pods-pandemia do varejo. Para isso, empregou-se uma abordagem
metodoldgica tripartite, compreendendo analises descritiva, diagnostica e preditiva,
com o suporte da linguagem Python e suas bibliotecas. A relevancia do estudo
reside em sua contribuicdo para o aprimoramento da gestdo estratégica desses
empreendimentos, otimizando o mix de lojas e mitigando os riscos de vacancia em
um ambiente de mercado altamente competitivo.

A andlise descritiva forneceu um panorama detalhado da base de dados,
revelando que a predominancia do pilar VAREJO, dos ramos de Alimentacdo e
Vestuario, na composi¢do dos shoppings, foi consistente ao longo do periodo
analisado. A visualizagdo das séries temporais de entradas e saidas de lojas por
competéncia evidenciou picos e vales marcantes, confirmando a alta atividade de
troca de lojistas e a presenga de sazonalidade. A concentragdo de lojas em poucas
administradoras, como Allos, Multiplan e JCPM, foi demonstrada, refor¢ando a
ideia de que o mercado de shoppings no Brasil possui players dominantes,
caracteristica comum em ecossistemas de varejo planejados.

A analise diagnostica aprofundou-se nos padroes observados. Ao investigar a
relacdo entre movimento e ramo, constatou-se que segmentos com menor
representatividade na base, como "Vinhos" e "Moveis/Decoracdo/Cama, Mesa e
Banho", apresentaram as maiores taxas de entrada e saida, sugerindo uma alta
renovagao nesses nichos. A analise da relagdo entre movimento e administradoras
revelou que, embora grandes players detenham a maioria das lojas, elas também
apresentam altas taxas de rotatividade, o que pode ser interpretado como uma
estratégia de gestdo ativa para renovagdo de portfolio. A sazonalidade das
movimentagdes foi confirmada com picos de entradas em maio, outubro e
dezembro, e picos de saidas em janeiro e julho. Tais padrdes podem ser diretamente
relacionados a periodos de aquecimento comercial e encerramento de contratos

semestrais, fornecendo insights valiosos para o planejamento do tenant mix. Por
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fim, o impacto dos fatores geograficos demonstrou que a Regido Sudeste, com o
maior volume absoluto de movimentagdes, também ¢ a de maior taxa de saida,
apontando para um mercado desenvolvido e de alta concorréncia.

A etapa de analise preditiva utilizou os modelos Random Forest Regressor e
Gradient Boosting Regressor para prever o volume de entradas e saidas de lojas. O
Gradient Boosting Regressor, em particular, obteve um desempenho superior nas
métricas de ajuste (in-sample), explicando quase a totalidade da variancia dos dados
de entrada e saida no periodo de treinamento. As visualiza¢des das proje¢des para
os meses restantes de 2025 confirmaram a capacidade dos modelos de capturar os
padroes sazonais histdricos, projetando uma continuidade na dinamica de
movimenta¢gdo de lojas. A andlise da importancia das features revelou que as
features de lag (valores passados de entradas e saidas) e as features temporais (més
e ano) foram as mais importantes. Isso corrobora a natureza de série temporal da
movimentagdo de lojas, com forte dependéncia de seus valores passados e de
padrdes sazonais.

Apesar dos resultados promissores, este estudo possui algumas limitagdes
inerentes a natureza dos dados e da metodologia. Primeiramente, a auséncia de um
conjunto de teste out-of-sample real para avaliacdo da performance preditiva dos
modelos apds abril de 2025 impede uma validagdo mais robusta da capacidade de
generalizacdo para dados totalmente novos, sendo a valida¢do da acuricia baseada
na validag@o cruzada no periodo de treinamento. Além disso, a granularidade dos
dados sobre o porte dos shoppings ndo permitiu uma investigacao aprofundada da
hipotese de que shoppings maiores possuem menor rotatividade. A analise também
ndo incorporou explicitamente fatores econdmicos externos mais amplos, como
inflagdo ou taxas de juros, que podem impactar a dindmica do varejo, conforme ja
discutido na literatura (Almeida Janior, 2020; Abrasce, 2025).

Para pesquisas futuras, sugere-se a expansdao da base de dados com
informagdes adicionais, como a Area Bruta Locavel (ABL) dos shoppings, para
uma analise mais precisa da relagdo entre porte e rotatividade. A inclusdo de dados
macroecondmicos e indicadores de consumo permitiria uma modelagem preditiva
mais abrangente e a identificagdo de correlacdes mais complexas. Adicionalmente,
a aplicacao de técnicas de modelagem de séries temporais mais avancadas, como

as redes neurais recorrentes (RNNs), seria um caminho promissor. Por fim,
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recomenda-se o uso de métodos de interpretabilidade de modelos avangados, como
SHAP (SHapley Additive exPlanations), para aprofundar o entendimento sobre a
contribui¢do individual de cada feature nas previsdes. A criacdo de um sistema de
alerta de vacancia, baseado nas previsdes de saida de lojas, pode se tornar uma
ferramenta pratica valiosa para as administradoras de shopping centers, auxiliando

na proatividade e no planejamento estratégico.
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