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RESUMO

A Previsao de Demandas é uma das tarefas e ferramentas mais importantes para uma
boa gestao e planejamento organizacional de uma empresa, auxiliando gestores no geren-
ciamento e nas tomadas de decisdes que podem ajudar a transpor obstaculos necessarios
para o sucesso do negocio. Diante disso, este trabalho tem o objetivo de realizar uma
investigagao ampla, utilizando um conjunto de algoritmos de Aprendizagem de Maquinas
para a realizagao da previsao de demanda de curto prazo. Na investigacao serao emprega-
dos dados de uma grande empresa de distribuigao de bebidas no mercado brasileiro. Para
atingir esse objetivo serao utilizados Métodos Supervisionados, mais especificamente algo-
ritmos de regressao, para realizar a predicao da produgao semanal dessa empresa, através
da andlise de Séries Temporais. Dentre esses algoritmos estdo: Linear Regression (LR),
Support Vector Regression (SVR), Stochastic Gradient Descent (SGD), Decision Tree,
Multilayer Perceptron (MLP), Random Forest (RF) e XGBoost. Durante a investiga-
¢ao experimental foram testadas as técnicas de regressao listadas anteriormente, com um
total de 24 configuragoes analisadas para cada um dos 5 produtos da empresa, sendo
essas ajustadas com o auxilio da técnica de Random Search e tratamentos dos dados
das séries temporais, como a Normalizacao e Dessazonalizacao. Todas essas analises serao
realizadas com o apoio da linguagem de programacao Python e suas bibliotecas, como o
Scikit-learn. Além da realizacao dessa predicao, o trabalho também propoe a comparacao
dos resultados alcancados pelos modelos de regressao desenvolvidos nessa pesquisa, com
modelos desenvolvidos anteriormente por outras empresa, onde uma delas utilizou o mé-
todo ARIMA. Juntamente a analise anterior, a utilizacao de variaveis externas temporais,
como dados economicos e climaticas, nos dados de entrada do modelo a fim de analisar
a influéncia que dados externos podem trazer as previsoes. Os resultados alcancados e
avaliados com o auxilio das métricas MAPE, MAE, RMSE e RMSLE demonstram que os
métodos de regressao sao um opc¢ao muito eficiente para a realizagao da previsao de séries
temporais, alcancados resultados superiores na maioria dos casos, quando comparados aos

ja existentes.

Palavras-chaves: Aprendizagem de Maquinas. Métodos de Regressao. Séries Temporais.
ARIMA. Previsao de Demanda.



ABSTRACT

Demand Forecasting is one of the most important tasks and tools for the good man-
agement and organizational planning of a company, assisting managers in the managing
and making decisions that can help overcome obstacles to business success. Therefore,
this work has the objective of carrying out a broad investigation, using a set of Machine
Learning algorithms for the realization of short-term demand forecasting. The investiga-
tion will use data from a large beverage distribution company in the Brazilian market. To
achieve this objective, Supervised Methods, more specifically regression algorithms, will
be used to predict the weekly production of this company, through the analysis of Time
Series. Among these algorithms are: Linear Regression (LR), Support Vector Regression
(SVR), Stochastic Gradient Descent (SGD), Decision Tree, Multilayer Perceptron (MLP),
Random Forest (RF) and XGBoost. During the experimental investigation, the regression
techniques listed above were tested, with a total of 24 configurations analyzed for each of
the company’s 5 products, which were adjusted with the aid of the Random Search tech-
nique and data series treatments, such as Standardization and removing Seasonality. All
of these analyzes will be realized with the support of the textit Python programming lan-
guage and its libraries, such as textit Scikit-learn. In addition to making this prediction,
the work also proposes comparing the results achieved by the regression models devel-
oped in this research, with models previously developed by other companies, where one of
them used the ARIMA method. Together with the previous analysis, the use of external
temporal variables, such as economic and climatic data, in the input data of the model in
order to analyze the influence that external data can bring to the forecasts. The results
achieved and evaluated with the aid of the metrics MAPE, MAE, RMSE and RMSLE
demonstrate that the regression methods are a very efficient option for the realization of
the time series forecast, achieving superior results in most cases, when compared to the

existing ones .

Keywords: Machine Learning. Regression Methods. Time Series. ARIMA. Demand Fore-

casting.
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1 INTRODUCAO

Este Capitulo tem como objetivo apresentar uma visao geral sobre o trabalho desenvolvido
nesta pesquisa, salientando a motivagao para o seu desenvolvimento. Além disso serao

apresentados os objetivos e como a pesquisa esta estruturada.

1.1 APRESENTACAO E MOTIVACAO

Na atualidade as pequenas e médias empresas no Brasil tém enfrentado dificuldades para

sobreviverem por um longo periodo. Segundo dados do [Servico Brasileiro de Apoio as|
[Micro e Pequenas Empresas (SEBRAE)| (SEBRAE, 2016), cerca de 24% das empresas nao

se mantém ativas por mais de dois anos de atividade. Nessa mesma andlise foi apurado

que um dos principais fatores responsavel por esse fato ¢ a falta de planejamento do nego-
cio. Analisando o mesmo contexto em empresas internacionais, de acordo com os niimeros
disponibilizados pela Bureau of Labor Statistics, que é uma unidade do Departamento
do Trabalho dos Estados Unidos, 20% das pequenas empresas falham no seu primeiro
ano. Além disso, destacam que 23% falham por nao ter uma equipe especializada ad-
ministrando o negbcio, ou seja a falta de planejamento de negbcio contribui para o seu
fracasso (FUNDERA, 2020). Dentre as tarefas importantes para um bom planejamento
organizacional encontra-se a previsao de demanda, que se trata de uma estimativa do
que vai acontecer, em um determinado espago de tempo, com as vendas de produtos ou
servigos de uma determinada empresa. Essa previsdo nao necessariamente é exata, forne-
cendo uma ideia aproximada possivel da realidade (SEBRAE, 2017)). Para o planejamento
estratégico da produgdo, vendas e financas de uma empresa, a previsao de demanda é a
base, pois com ela os gestores podem antever o futuro, planejando adequadamente suas
agoes, servindo de ponto de partida para o planejamento de fluxo de caixa, producao e
vendas, controle de estoque e etc (MIRANDA et al., 2011). Devido a essas caracteristicas, a
previsao de demanda se torna uma importante ferramenta de apoio a decisao, auxiliando
gestores a transpor as barreiras necessarias para o sucesso da empresa.

Para realizar a previsao de demanda existem duas abordagens, a qualitativa e a quan-
titativa. A analise qualitativa é utilizada quando a quantidade de dados historicos nao
¢é suficiente. Nessa abordagem a experiéncia e intuicdo do administrador e sua equipe
sdo essenciais. Além disso, podem ser realizadas pesquisas com os consumidores para le-
vantamento de informacoes. Na andlise quantitativa, sao utilizados os dados histéricos
da empresa, que se encontram estruturados em um certo periodo de tempo sejam men-
sais, semanais ou anuais. Nesses casos sao utilizados métodos estatisticos para realizar as
previsoes. (SEBRAE, [2017). Nessa ultima abordagem, os dados histéricos analisados sao

chamados de Séries Temporais. As Séries Temporais sao sequéncias ordenadas de valores
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registrados em um determinado intervalo de tempo (didrio, semanal, mensal, anual, etc).
Diante dessa estrutura nos dados observados é possivel a identificacdo de padroes, que

proporcionam a possibilidade de previsoes futuras (BROCKWELL; DAVIS|, 2016]).

Diante desse problema, vé-se a oportunidade da realizagao de estudos sobre técnicas de
previsao de demanda de curto prazo com a utilizacdo de algoritmos preditivos. Seguindo
esse objetivo, algumas das abordagens possiveis para a solu¢ao do problema ¢ a aplicacao
de Métodos de Regressao e Modelos de Redes Recorrentes. Neste trabalho sera aplicada
a primeira abordagem, pelos métodos de regressao serem amplamente difundidos como
capazes de estimar valores futuros com base em valores do passado, ja tendo alguns
deles sido aplicados em outras aplicagoes de previsao de séries temporais. Esta pesquisa,
em particular, se destaca pela amplitude de modelos e configuracoes investigados, pela
tarefas de processamento dos dados aplicadas nas séries temporais e da avaliacao do
efeito de variaveis externas na previsao. A fim de atingir tal finalidade, serd empregada a
base de dados de um grande fabricante e distribuidor de bebidas para teste dos modelos,
realizando a previsao da quantidade, em litros, que o produto deverd ser produzido. Os
dados a serem estudados encontram-se organizados em periodos semanais, entre Janeiro
de 2015 e Setembro de 2017, para diferentes produtos, marcas e unidades distribuidas
geograficamente. Esses conjuntos de dados foram divididos em dois, um para treinamento
e outro para testes, em que o primeiro encontra-se entre Janeiro de 2015 a Julho de 2017
e o ultimo de Agosto de 2017 a Setembro de 2017, sendo as ultimas seis semanas do
conjunto de dados.

Com o intuito de realizar a predicao dos dados serao utilizados os seguintes algorit-

mos de regressao: |Linear Regression (LR)| [Support Vector Regression (SVR)| [Stochastic|
[Gradient Descent (SGD)| Decision Tree, [Multilayer Perceptron (MLP), Random Forest

e XGBoost. Todos esses algoritmos encontram-se disponiveis no médulo Scikit-learn, que

apresenta um conjunto de algoritmos de aprendizado de maquinas, na linguagem de pro-

gramagao Python (PEDREGOSA et al),2011)). Além da anélise com o conjunto de algoritmos

apresentados anteriormente, outras oportunidades observadas sao a analise e comparacoes

entre modelos que serao desenvolvidos na pesquisa e modelos ja existentes que utilizam

[Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)| com o propésito de investigar e

comparar o desempenho dos algoritmos de regressao entre si e usar como baseline mode-

los ARIMA como métodos estatisticos classicos para previsao de séries temporais. Para

a avaliagao e comparacao dos resultados serao utilizadas as métricas [Mean Absolute Per-|
lcentage Error (MAPE)| [Mean Absolute Error (MAE)| [Root Mean Squared Error (RMSE)|
e |Root Mean Squared Logarithmic Error (RMSLE)|

1.2 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver modelos preditivos utilizando mé-

todos de Aprendizagem de Maquinas Supervisionados, mais especificamente Métodos de
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Regressao, para previsao de Séries Temporais, comparando-os com modelos desenvolvi-
dos previamente a essa pesquisa, onde um deles é o [ARIMA] Para que esse objetivo seja

alcancado, serao executados os seguintes objetivos especificos:

o Investigar de forma ampla, um conjunto de algoritmos de regressao e suas configu-

ragoes, como solugao para o problema apresentado;
« Investigar o impacto de varidveis externas no desempenho dos modelos de regressao;
o Analise comparativa entre modelos de regressao e os modelos ja existentes;

o Avaliacao experimental com conjunto de dados, que contém producao semanal de

uma empresa de bebidas

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

O trabalho desenvolvido nessa pesquisa encontra-se estruturado em 6 capitulos. O Capi-
tulo 2 apresenta o referencial tedrico utilizado para a elaboracao do trabalho. No Capitulo
3 ¢ apresentado os trabalhos relacionados, que utilizaram abordagens similares a proposta
dessa pesquisa, segmentado pelos métodos de regressao que serao utilizados no decorrer
dos experimentos. No 4° Capitulo é descrita a investigacao experimental desenvolvida na
dissertagao, apresentando cada etapa seguida. Ja no Capitulo 5 sdo apresentados os ex-
perimentos e resultados alcancados pelos modelos de regressao desenvolvidos, realizando
comparagoes com os modelos previamente desenvolvidos por outra equipe. Por fim, o

Capitulo 6 apresenta as conclusoes do trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 PREVISAO DE DEMANDA E A GESTAO DAS EMPRESAS

Pesquisas tém demonstrado que empresas enfrentam dificuldades para se manter ativas
por mais de 2 anos, desde a sua fundacao. Tal informagao pode ser confirmada nos dados
disponibilizados pelo no ano de 2016, onde ¢ informado que no ano de 2012
foi alcancado uma taxa de sobrevivéncia de 76,6%, a maior alcancada entre os anos de
2008 e 2012, ou seja 23,4% das empresas nao sobrevivem por mais de 2 anos de atividade
(SEBRAE, [2016).

Na mesma pesquisa ¢é evidenciado dentre os fatores que contribuem para essa taxa de
mortalidade a falta de Planejamento do Negécio e Gestao do Negdcio. Em trabalhos como
o desenvolvido por BARRETO e ANTONOVZ (2016) é reafirmado que erros de gestao e
planejamento podem custar a sobrevivéncia da organizagao, concluindo que existem uma
série de ferramentas gerenciais que podem aprimorar o trabalho de gestao nas empresas,
consequentemente aumentando as chances de sobrevivéncia da empresa. Essas ferramentas
sao métodos que assistem os gestores no planejamento e desenvolvimento de produtos
ou processos. Para a gestao estratégica englobam controle e registro que irao apoiar na
tomada de certas decisoes (MENDONCA et al., 2017)) (MIRANDA et al., 2016)). E como exemplo
de uma dessas ferramentas, podemos citar a Previsdo de Demanda.

A Previsao de Demanda é um método que serve como ponto de partida para o pla-
nejamento de muitas atividades realizadas em uma organizagao, como por exemplo, o
planejamento do fluxo de caixa, planejamento estratégico, planejamento de produgao e
vendas, controle de estoques etc (MIRANDA et al, 2011)). Tal método é definido como um
ou mais modelos utilizados pelas empresas com a finalidade de realizar previsoes que ob-
tenham resultados mais acurados, sendo definido de acordo com o objetivo da empresa
(ROSSETO et al., [2011)). Para atingir seu objetivo, existem trés formas de elaborar previsdes
de demanda: utilizando métodos quantitativos, qualitativos ou a combinacao de ambos.
Os métodos quantitativos sao baseados na andlise de Séries Temporais, que sao conjuntos
de dados que denotam a variagao de demanda em um certo periodo de tempo, enquanto
que os métodos qualitativos baseiam-se em opinides e estudos realizados por especialistas
(PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2001)).
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Figura 1 — Exemplos de métodos de previsao de demanda
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Fonte: (LUSTOSA; MESQUITA; OLIVEIRA|, 2008])

Na figura [I] podemos observar exemplos de métodos qualitativos e quantitativos. Uma
das principais caracteristicas dos métodos qualitativos sdo o seu grande grau de subjeti-
vidade, parecendo menos adequados que os quantitativos. Porém, quando nao hé dados
disponiveis sao a Unica alternativa. J& os quantitativos possuem uma pluralidade de mé-
todos estatisticos, com diferentes caracteristicas e complexidade (LUSTOSA; MESQUITA;
OLIVEIRA, [2008)).

Em seu trabalho Junior et al. (2010) ressalta que a Tecnologia da Informacao é um
recurso estratégico que torna capaz a aplicagao de tais métodos, com o auxilio de softwa-
res destinados a esse propoésito. Ainda sobre a importancia da utilizagdo da previsao de
demanda, Popadiuk e Santos| (2010)) evidencia que os riscos do futuro desconhecido podem
ser minimizados ao estimar situacoes futuras. Como exemplo cita que quando aplicado
no campo do marketing, o conjunto de conhecimentos gerado pela previsao ganha desta-
que em ambientes de competitividade. Além disso, afirma que os resultados gerados na
abordagem quantitativa preenchem as lacunas geradas pela qualitativa, ja que cria passos
sistematicos, que devem ser seguidos para se formar uma previsao.

Em sua pesquisa, Miranda et al.| (2011)) apresenta um conjunto de processos de previ-

sao de demanda, compostos por um conjunto de atividades envolvidas no procedimento.
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Dentre esses processos destacam se os propostos por [Kress e Snyder| (1994)), Scott, (2001)

e |Werner e Ribeiro (2006)). Nas figuras abaixo, é possivel analisarmos as etapas propostas

por cada autor.

Figura 2 — Processo de Previsao, adaptado de |Kress e Snyder| (11994|)
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Fonte: (MIRANDA et al, 2011))

Figura 3 — Processo de Previsao, adaptado de (2001))
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Fonte: (MIRANDA et al., 2011))

Figura 4 — Processo de Previsao, adaptado de |Werner e Ribeir0| (IQOOGD
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Fonte: (MIRANDA et al., 2011)

Analisando as trés figuras, é possivel concluir que a etapa inicial de definicao e conhe-
cimento do problema é bastante importante para se criar um bom modelo de previsao.
Obter informagoes internas e externas, além de contar com a assisténcia de um especia-
lista fazem parte dessa primeira etapa. Apos conhecer e definir bem o problema, vem a
fase da escolha do modelo mais apropriado a situacao, fazendo os seus ajustes, avaliando

os seus resultados. Por fim, a utilizacdo do modelo, monitorando-o.

ROSSETO et al.| (2011)) frisa que para realizar boas previsdes da demanda existe a

necessidade de conhecer bem os produtos e o mercado, envolvendo todos os setores da
empresa, pois quanto mais informagoes disponibilizadas, melhores serao os resultados ob-
tidos. Ou seja, essa etapa é tao importante quanto a sele¢cao de modelos, ferramentas etc.
Diante disso, podemos concluir que a previsao de demanda nao é uma ciéncia puramente
exata, ja que depende de fatores externos como o préprio mercado, de baixa previsibili-

dade. Com isso é importante contar com variaveis externas, que projetem bem o cenario

que a organizacao esta inserida (JUNIOR et al., 2010).
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Neste trabalho o foco sera dado a abordagem quantitativa, realizando anélise de Séries
Temporais e desenvolvendo modelos de predigdo com o uso de modelos de regressao.
Apés o desenvolvimento, serdo realizadas analises comparativas com modelos previamente

desenvolvidos por duas empresas, onde um delas utilizou o [ARIMA]

2.2 SERIES TEMPORAIS

Como foi dito no capitulo anterior, esse trabalho tem como um dos objetivos especificos
avaliar um conjunto de dados que contém a informacgao de produgao de um determinado
produto, desenvolvendo modelos de predicao com o suporte de métodos de regressao. Tais
informagoes sao apresentadas através de Séries Temporais.

Séries temporais podem ser definidas como um conjunto de observacoes realizadas se-
quencialmente ao longo do tempo. As séries sao divididas em continuas e discretas, onde
a primeira é caracterizada por observacoes feitas continuamente no tempo, enquanto que
a segunda quando as observagoes sao feitas em tempos equiespacgados (diariamente, sema-
nalmente, mensalmente, anualmente etc). Além dessas caracteristicas, a mais importante

que define uma série temporal é a dependéncia existente entre as observagoes vizinhas. E

¢ justamente essa dependéncia que se busca modelar (EHLERS, 2007)).

Figura 5 — Exemplos de Séries Temporais

0 (=] 7]
5 2 g
= 3
[ T x -
2 o =S i
& 81 g ]
< - &
(=]
o — = —
- 1 ] ] I | | | I ] | | 1
1950 1954 1958 1820 1860 1900
(=]
(=]
: g
g w - =
2 27 > 2 |
g o
w Q —
| 1 | | ] I ] | 1 ] |
1880 1920 1960 1960 1970 1980

Fonte: (EHLERS, 2007)
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Na Figura [5| é possivel observar diversos exemplos de séries temporais, com diferentes
tipos de comportamentos e periodicidade. Para realizar a analise de uma Série Tempo-
ral, uma estratégia comum ¢é decompd-la em seus componentes. Esses componentes sao:
Tendéncia, sazonalidade e residuos(ou ruido). A tendéncia é o movimento que a varidvel
apresenta durante o periodo observado. Nesse intervalo de tempo observado nao é consi-
derado a sazonalidade e irregularidades. Esse movimento pode apresentar um perfil linear,
exponencial ou parabdlico. A sazonalidade representa as flutuacoes periddicas da variavel,
consistindo em efeitos razoavelmente estaveis. Geralmente surge de fatores como condigoes
climaticas, ciclos econdémicos, feriados etc. Por tltimo os residuos, que sao considerados
os outliers da série. Normalmente sao identificados apds a tendéncia e oscilagoes ciclicas
serem calculadas e removidas (MARTINEZ-ALVAREZ et al, 2015). Na imagem a seguir, é

possivel observar uma Série Temporal decomposta em seus componentes.

Figura 6 — Componentes de Séries Temporais
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Fonte: (MARTINEZ-ALVAREZ et al., 2015)

Outra analise bastante importante a ser feita é a estacionariedade da série. Uma série
temporal é dita estacionaria quando apresenta caracteristicas estatisticas, como média,
variancia, autocorrelagao etc, sdo constantes ao longo do tempo, desenvolvendo-se aleato-
riamente no tempo. Esse desenvolvimento é em torno de uma média constante, apresen-
tando um equilibrio estatistico estavel. Identificar se uma série temporal é estacionéria
ou nao é importante para definir o método de previsao que serd empregado. Dentre as
técnicas mais comuns estao as transformagoes para tornar uma série "estacionarizada',

trazendo um comportamento mais constante no tempo (MADDALA; LAHIRL, 2009).
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Figura 7 — Exemplos estacionariedade de Series Temporais
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Fonte: (VIDHYA, [2015])

Diante dessas caracteristicas, existem diversas formas de desenvolver um modelo para
realizar a previsao ou predicao de uma série temporal. Os modelos considerados adequa-
dos para dados de séries temporais sao chamados de processos estocasticos, que pode
ser definido como um conjunto de variaveis aleatérias ordenadas no tempo, podendo ser
discretos ou continuos (EHLERS, [2007)). Tais modelos podem ser baseados em métodos li-
neares e nao-lineares. Os modelos lineares sao aqueles que modelam o comportamento da
série através de fungoes lineares. Exemplos de algoritmos que descrevem bem essas ideias
sdo os baseados em Auto-regressao (AR), Média Mével (MA), Modelo Auto-regressivo de
Médias Méveis (ARMA) e Modelo Auto-regressivo Integrado de Médias Méveis (ARIMA).
Os modelos [ARIMA] é um dos mais utilizados e é um resultado da combinagao dos pro-
cessos AR e MA, sendo caracterizado como ARIMA(p,d,q), onde p é o nimero de termos
autoregressivos, d ¢ o nimero de diferencas nao sazonais e ¢ o de erros de previsao na
equagao. Ja os modelos nao-lineares sao aqueles que modelam com base em fung¢oes nao
lineares (MARTINEZ-ALVAREZ et al., [2015).

Nesse trabalho sera realizada a comparagao entre modelos ARIMA ja existentes e
desenvolvidos em outras empresas, com os modelos de regressao nao lineares desenvolvidos

durante a pesquisa.

2.3 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Atualmente, algoritmos de Aprendizagem de Maquina tém sido cada vez mais usados para
resolver desde problemas de nosso dia-a-dia aos mais complexos. Dentro desse contexto
encontram-se as empresas que vém utilizando tais métodos para melhorar as tomadas de
decisoes de negdcios, aumentar produtividade, melhorar a competitividade no mercado
e muito mais. Tudo isso tem se tornado possivel gracas ao crescimento exponencial da
tecnologia nos tltimos anos (HARRINGTON, [2012).
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Os algoritmos de Aprendizagem de Maquinas consistem em métodos que tém o ob-
jetivo de realizar atividades preditivas. Através de métodos estatisticos, os algoritmos
podem expressar os dados analisados como uma funcao matematica, que é definida du-
rante uma fase conhecida como treinamento. Nessa etapa, dados histéricos sao submetidos
aos algoritmos, que identificam seu comportamento (BISHOP, |2006)).

Em seu livro Harrington| (2012) cita os seguintes passos para desenvolver uma aplicagao

com Aprendizagem de Méaquinas:

1. Coletar os dados: consiste em reunir dados do problema que se tem o objetivo de

solucionar.

2. Preparar os dados de entrada: apés juntar os dados, verificar se estao em um formato
utilizavel. Nessa etapa deve ser observado se os dados encontram-se no formato ideal

para o algoritmo que sera utilizado.

3. Analisar os dados de entrada: apds a preparacao da fase anterior, deve ser estudado
os dados que serao submetido aos métodos. Nessa etapa é comum observar quais
dados sao numéricos ou categoricos, construir graficos a fim de conhecer melhor as
informagoes contidas na base de dados. Além disso, podem ser utilizados métodos

mais complexos para selecao de atributos, transformacoes de dados etc.

4. Treinar o algoritmo: essa é a etapa onde a aprendizagem de maquina comega a ser
aplicada ativamente. E nesse momento onde os algoritmos comecam a identificar
padroes através de métodos estatisticos, construindo a func¢do matematica que fara

a predicao dos dados.

5. Testar o algoritmo: apds o treinamento, os modelos desenvolvidos sao analisados.
Esse teste é realizado com a submissao de um conjunto de dados, que nao foi subme-
tido na fase anterior e que ja possui os valores reais, a fim de observar se o modelo

realiza as predig¢oes de forma correta.

6. Aplicar o algoritmo: por tltimo, caso na fase anterior o modelo esteja obtendo um
bom desempenho, aplicar o algoritmo para resolver o problema estudado. Nessa
etapa é importante manter o modelo sendo avaliado, para identificar o momento
que passe a ter uma diminui¢ao no desempenho e novos dados sejam coletados e o

processo reiniciado.

Diante das caracteristicas e etapas citadas anteriormente é importante frisar que os
algoritmos de aprendizagem sao divididos em Algoritmos supervisionado e Nao Supervi-
sionados. O primeiro tipo é aplicado quando os dados que serao utilizados no treinamento
do modelo sao conhecidos, ou seja, os dados encontram-se rotulados com uma categoria
ou informacao continua. Nesse caso quando os dados a serem preditos possuem um con-

junto finito de categorias, sao chamados problemas de classificagdo e quando esse conjunto
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consiste em valores continuos, sao chamados problemas de regressao. No segundo tipo, a
aplicagao ¢ realizada quando se deseja separar e agrupar dados de acordo com os padroes
identificados e os seus rotulos nao sao conhecidos.

Nesse trabalho foi utilizado Métodos Supervisionados para a predi¢ao de valores con-
tinuos, que sao a quantidade em litros que uma empresa devera produzir em uma deter-

minada semana, prevendo a demanda semanal de um determinado produto.

2.3.1 Métodos de Regressao

Como foi dito na secao anterior, os métodos de regressao sao utilizados quando o ob-
jetivo é prever varidveis numéricas e continuas (HARRINGTON, 2012). Nesta se¢ao serao
apresentados os algoritmos utilizados no desenvolvimento dessa pesquisa. Sao eles: Li-
near Regression, Multilayer Perceptron, Support Vector Regression, Stochastic Gradient

Descent, Decision Tree, Random Forest e XGBoost Regressor.

2.3.1.1 Linear Regression

O regressao linear é caracterizada por ser uma das formas mais simples de modelar um
conjunto de dados. Essa simplicidade se deve ao fato de que os modelos sao baseados em
fungoes lineares polinomiais. Neles o modelo mais simples consiste em uma combinagao
linear das variaveis de entrada e seus respectivos pesos. A féormula a seguir é um exemplo

da representagao dessa base linear (BISHOP, 2006).

y(X,W) = Wy +wix1 + ... +wWpxrp (21)

Na equagao X é um vetor de varidveis (x1,2s,...,2p)’, enquanto W é o vetor
com 0s pesos ou coeficientes de cada variavel de entrada. Partindo dessa base linear, um
modelo simples de regressao linear consiste na relacao linear entre um regressor z e uma

resposta y que é uma linha reta (MONTGOMERY; PECK; VINING, |2012).

y=P0+ B +e (2.2)

Na equagdo [2.2] [y e f1 sdo constantes desconhecidas e € é um componente de erro
aleatorio, que se assume ter uma média zero e variancia desconhecida. As varidveis de erros
sao descorrelacionados, ou seja, nao dependem de qualquer outro valor de erro. Diante
dessa equacao é conveniente concluir que o regressor x é um fator controlado e medido com
um erro desprezivel, enquanto que o resultado y é uma varidvel aleatéria. Os parametros
Bo e (1 sao chamados de coeficientes de regressao, onde (3; é a inclinacao representada
pela mudanca na média de distribuicdo ¥, resultante de uma mudanca unitaria em =z
(MONTGOMERY; PECK; VINING, [2012).

Para estimar os pardmetros dessa funcao, geralmente é utilizado o método de es-

timativa ordinaria de minimos quadrados. Tal funcao tem o objetivo de selecionar os
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parametros que minimizarao a soma residual dos quadrados entre os valores observados
no conjunto de dados e os valores previstos pela aproximagao linear (WEISBERG] 2005).
A seguir é ilustrada a equacao utilizada para o calculo dos minimos quadrados ordinarios
na ferramenta Scikit-learn, utilizada nesse trabalho (SCIKIT-LEARN, [2019)

min || X,, — ol[3 (2.3)

Na figura a seguir, é mostrado um exemplo de um conjunto de dados, seguido pela

solugdo dada para a melhor linha que se ajusta a esses dados.

Figura 8 — Exemplo modelo regressao linear ajustado
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Fonte: (HARRINGTON} 2012)

2.3.1.2 Multilayer Perceptron

Os algoritmos de Redes Neurais (Artificial Neural Networks) foram idealizados em 1943
por McCulloch e Pitts, com o objetivo de resolver problemas através de um sistema ins-
pirado no cérebro humano e sua estrutura neural. Nesse sistema suas unidades de proces-
samento simbolizariam os neurdnios e suas combinagoes ocorreriam através de conexoes
semelhantes ao sistema nervoso central humano (MARTINEZ-ALVAREZ et al., 2015]).

Em seu trabalho, os autores Martinez-Alvarez et al.| (2015) citam que existem 3 ca-

racteristicas principais que descrevem uma Rede Neural:

1. Topologia da Rede Neural: Consiste na organizacao e posi¢cao dos neuronios na rede.
Representado pelo niimero de camadas, niimero de neurdnios em cada camada, tipo
de conexoes entre os neurénios etc. Dependendo da quantidade de camadas, a Rede

Neural pode ser classificada em Monolayer ou Multilayer (MLP).

2. Paradigma de aprendizagem: O processo de aprendizagem de uma Rede Neural
consiste na modificacao dos pesos de cada conexao pertencente a rede. Esses pesos

sao ajustados a medida que as informagoes de entrada sao processadas.
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3. Representacao das informacoes de entrada e saida: As Redes Neurais também sao
classificadas de acordo com a representacao dos dados de entrada e saida. Essas

diferentes formas de representagao implicam em diferentes fungdes de ativacao.

Como foi dito nas caracterizagoes acima, uma rede neural pode ser classificada de
acordo com a quantidade de camadas que possui. O algoritmo MLP (Multilayer Per-
ceptron) pertence a uma classe de algoritmos de Redes Neurais, contendo elementos de
computacao nao-linear organizados em uma estrutura de camadas avangadas (BOURLARD;
KAMP), 1988)). Para o seu treinamento, o MLP utiliza uma técnica de aprendizagem super-
visionada conhecida como backpropagation (ROSENBLATT, 1961) (RUMELHART; HINTON;
WILLIAMS) [1985). O objetivo dessa técnica é encontrar o gradiente de uma funcao de erro,
passando uma mensagem na rede neural, tanto no sentido posterior, quanto no sentido
anterior (BISHOP, [2006). Juntamente com essa técnica, ha a aplicagdo de um procedi-
mento conhecido como Regra Delta, que é um algoritmo que calcula os erros de uma
determinada saida e compara com a saida desejada, ajustando os pesos das conexoes, a
fim de diminuir essa diferenca. Uma das vantagens dos algoritmos de Rede Neurais sao
suas multicamadas que tornam esse modelo poderoso, possuindo propriedades que podem
ser aplicadas em diversas situagoes no mundo real. Apesar dessa aplicabilidade, é nela que
também reside um de seus problemas, que é ajustar ou regularizar os parametros para
cada tipo de problema. Um mal ajuste pode gerar generalizagoes fracas e um aprendizado

nao adequado (DUDA; HART; STORK, 2012)).

Figura 9 — Exemplo arquitetura Rede Neural
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Na figura [9] encontramos um exemplo de arquitetura multicamadas. Cada unidade
representada pelos circulos verdes, amarelos e azuis sdo os neuronios e as arestas sao as
conexoes entre eles. Os neurdnios na cor verde compoem a camada de entrada, responsavel
por receber os dados de entrada do modelo. As unidades em amarelo formam as camadas

escondidas que contém os neuronios que processam as informacgoes de entrada. Por tltimo,
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a camada em azul contém os neurdnios de saida, que sao responsaveis por retornarem o
resultado do modelo.

Como foi dito anteriormente, as Redes Neurais possuem uma base nao linear. Em
suas unidades de processamento, o fator responsavel por fazer essas transformagoes nao
lineares sao as fungoes de ativacao. Essa transformacao é importante para os neurdnios,
pois indicam se a informagao que esta sendo recebida ¢é relevante ou nao, sendo essa etapa
conhecida como ativacao do neurdnio. Normalmente as fungoes escolhidas sdo as sigmoi-
dais, como as sigméides logisticas e tangente hiperbodlica. Essa escolha é determinada de
acordo com a distribuigao dos dados analisados (BISHOP, 2006).

Figura 10 — Exemplos de fungoes de ativagao. (a) Fungao Sigméide Logistica (b) Tangente
Hiperbdlica
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Fonte: (SHARMA| 2017)

2.3.1.3 Support Vector Regression

O algoritmo [Support Vector Machines (SVM)| é um classificador utilizado em problemas

que buscam classificar dois grupos. Para atingir esse objetivo, o [SVM] implementa um
modelo que recebe vetores que nao sao mapeados linearmente e os projeta em uma di-
mensao mais alta para que possam ser mapeados linearmente, garantindo uma decisao
linear (CORTES; VAPNIK, |1995). Para que esse mapeamento seja realizado é necessério
que os dados sejam pré-processados a fim de que seus padroes sejam representados em
uma dimensao acima da sua origem. Esse aumento de dimensao ¢ proporcionado pela
aplicagdo de uma funcao nao linear, conhecida como kernel, que realizard o mapeamento
dos dados nessa alta dimensao, tornando possivel a separacao dos dados. As informagoes
sao divididas por um hiperplano, que é um espaco vetorial ou um sub-espaco em uma
dimensao (DUDA; HART; STORK, 2012).
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Figura 11 — Exemplos de aplicacao fungao nao linear (kernel) e hiperplano
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Fonte: (BONIFACIO et al., [2017)

Na ﬁgura é possivel observar a aplicacao da fun¢ao nao linear (kernel), realizando a
transformacao dos dados para uma dimensao mais alta, 2D para 3D, sendo separado per-
feitamente por um hiperplano. Existem muitos algoritmos que realizam a divisao de dados
com o apoio de um hiperplano. Além disso, nessa separacao existem infinitos hiperplanos
que podem dividir o conjunto de dados. Logo, o ponto principal do[SVM]é encontrar uma
fronteira de decisao, hiperplano 6timo, que separa os dados, e a0 mesmo tempo, maximiza
a distancia entre os pontos com maior proximidade em relacao a uma das classes. Para
conseguir isso, ¢ levado em conta apenas os pontos pertencentes as fronteiras da regiao de
decisao, que sao os pontos que claramente nao pertencem a um classe ou outra, que sao
chamados de Vetores de Suporte (MARTINEZ-ALVAREZ et all, 2015)).

Figura 12 — Exemplos de aplicagio fungao nao linear (kernel) e hiperplano
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Além de resolver problemas de classificacao, SVMs também sdo aptas a desenvolver
modelos de regressao. Nesses casos, sao conhecidos como [SVR] comumente utilizados para
a previsao de séries temporais. Nesses casos o objetivo é determinar uma fungao nao-linear
que se afaste das saidas medidas por um valor inferior a um termo de erro, minimizando o
erro de previsao do conjunto de treinamento. Diante dessa informagao é possivel concluir
que o desempenho geral dos modelos de[SVR] dependem diretamente da selegdo adequada
do kernel e seus parametros (MARTINEZ-ALVAREZ et al., 2015) (DEB et al., 2017). Uma das
vantagens desse algoritmo é o fato de nao pressupor linearidade do modelo, quando sao
utilizadas fungoes de kernel nao lineares, sem necessitar de normalizagao dos dados, se
adaptando prontamente a dados de alta dimensionalidade (BONTFACIO et al., 2017)).

2.3.1.4 Stochastic Gradient Descent

O[SGD]é uma simplificacdo do algoritmo de[GD] que tem o objetivo de realizar o ajuste dos
pardmetros (pesos), através de iteragoes, minimizando a fungdo de erro. A minimizagao
desse erro visa encontrar o minimo local da funcao utilizada (BOTTOU, [2010). Nesse
caso, o Gradient Descent pode ser interpretado como um vetor que aponta a direcao da
diminuigao da fungdo (HARRINGTON, 2012).

Figura 13 — Grafico com aplicacao do
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Fonte: Baseado em (MLXTEND, 2019)

O Stochastic Gradient Descent utiliza gradientes que sao estimados a partir de um
subconjunto dos dados de treinamento. Essa abordagem o torna mais rapido, pois requer
menos tempo de treinamento (TSURUOKA; TSUJIT; ANANTADOU] 2009)). Nele o processo
estocastico depende dos exemplos de parametros escolhidos aleatoriamente para cada
iteracao. Com esse comportamento aleatério, o algoritmo pode processar os exemplos
instantaneamente, ja que nao precisa se lembrar de quais exemplos foram visitados e

consequentemente a descida do gradiente se torna otimizada (BOTTOU, [2010)).
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Bottou (2010) demonstra que com essa abordagem, o torna-se bastante eficaz ao
lidar com um grande conjunto de dados. Porém, essa eficacia sofre uma diminui¢ao quando
se depara com uma grande quantidade de dados ruidosos. A convergéncia da descida do
gradiente estocastico prejudica-se pois os ganhos do método diminuem muito lentamente,

tornando a variacao dos parametros também lenta.

2.3.1.5 Decision Tree

O algoritmo de Decision Tree ou Arvore de Decisdo é uma das ferramentas simples da
aprendizagem de maquinas, porém eficaz para solucionar problemas de classificacao e
regressao. Ao invés de utilizar um conjunto de recursos para executar a classificagdo em
conjunto, as Arvores de Decisdo utiliza um esquema de decisido em vérios estdgios, sendo
eles hierarquicos ou em estrutura de arvore. Tal estrutura é composta por um conjunto
de nés que simbolizam a tomada de decisao, sendo essa bindria que separa um ou mais
classes da outra. Os nés recebem um termo de acordo com o seu posicionamento, podendo
ser chamados de no raiz, que contém todos os dados, nds internos ou nés de decisao, que

sao as divisoes e folhas, que sdo os nés terminais (XU et al., [2005).

Figura 14 — Estrutura de uma Arvore de Decisio
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Fonte: Autor

Magerman| (1995)) define uma Arvore de decisdo como um dispositivo de tomada de
decisdo que atribui probabilidades a cada uma das opgdes possiveis dentro do contexto
da decisao. Essas probabilidades sao definidas apds uma sequéncia de perguntas serem
respondidas. Esses questionamentos sao caracterizados pelos nos citados anteriormente.
A probabilidade é calculada através da probabilidade condicional de P(f|h), onde f é o
evento futuro e h o histérico dos dados.

Logo, a modelagem das Arvores de decisdo representa um conjunto de dados segmen-

tados através de uma série de regras simples, gerando um conjunto de regras que tornam
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possivel a previsao através do processo repetitivo da divisao. Portanto, o objetivo bésico
visado na modelagem ¢ realizar a divisao de uma decisao complexa em varias decisoes
mais simples, que podem levar a uma solugao mais facil de interpretar (TSO; YAU, 2007
(XU et al., 2005]).

Como foi dito no inicio dessa secéo, as Arvores de Decisdo também solucionam pro-
blemas que envolvem regressao. Essa solucao é construida se baseando na ideia de que os
relacionamentos os atributos e valor a ser predito sao lineares ou nao lineares. Na regres-
sdo, as arvores sao variantes de um classificador usado para aproximar funcdes de valor
real. Por conseguinte, a construcéo de uma Arvore de Regressio também se baseia no par-
ticionamento bindrio, onde inicialmente toda a amostra dos dados sdo usadas para definir
a estrutura da arvore e a divisdo é selecionada buscando minimizar a soma dos desvios
quadrados da média nas partes separadas. Nesse processo de treinamento é importante
atentar a possibilidade do modelo sofrer um ajuste excessivo, prejudicando a capacidade
de generalizacao, processo conhecido como overfitting. A fim de evitar isso é importante

utilizar um conjunto de validagdo, que auxilia nessa etapa de ajuste da arvore (XU et al

20085).

2.3.1.6 Random Forest

[Random Forest (RF)| ou Florestas Aleatérias sdo combinacoes de arvores de decisdo,

construido de forma que cada arvore dependa dos valores aleatérios de uma amostra
independente e com a mesma distribui¢cao do conjunto de dados analisados (BREIMAN),
2001)). Essa técnica que gera a combinacao de multiplos classificadores e agregam os seus
resultados é conhecido como "Ensemble Learning”. Dessa técnica, as duas abordagens mais
conhecidas sao boosting e bagging. Na primeira, arvores sucessivas atribuem pesos extras
aos pontos previstos erroneamente pelos classificadores anteriores, gerando no final uma
votagdo ponderada para a previsao final. J& na segunda, as arvores nao dependem entre
si, sendo construida de forma independente. No fim, também é executada uma votacao,
mas dessa vez sendo majoritaria e simples (LIAW; WIENER et al., [2002)).

Breiman (2001)) propds que o Random Forest adicionassem uma camada de aleatorie-
dade para a técnica de Bagging. Além da construcao das arvores com amostras diferentes
dos dados estudados, houve uma alteracao na forma como as arvores sao construidas. As
arvores de decisao padrao sao construidas com cada né sendo dividido usando a melhor
divisdo entre todas as variaveis, enquanto que nas Florestas Aleatérias os nés se dividem
usando o melhor entre um subconjunto de preditores escolhidos aleatoriamente(LIAW;
WIENER et al., 2002).

Random Forest também soluciona problemas de regressao, seguindo a mesma ideia
de se obter um conjunto de diferentes Arvores de Regressao. Nesse contexto cada drvore
encarrega-se de realizar um mapeamento nao linear, dividindo o problema original em

problemas menores, solucionavel por um conjunto de modelos simples (PHAN et al., [2014)).
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Para isso assume-se que o conjunto de treinamento é modelado independentemente dos
vetores aleatérios utilizamos como entrada do modelo. Além disso, as florestas de regres-
sao precisam de uma baixa correlagao entre os residuos e arvores com taxa baixa de erro,
ou seja, a randomizagao aplicada precisa ter como objetivo uma baixa correlagao. Diante
dessas caracteristicas, é possivel se concluir que o Random Forest é uma excelente fer-
ramenta para solucionar problemas de regressao e classificagdo, ja que por contar com
uma combinagao de arvores os modelos nao se ajustam demais, causando um problema

de overfitting, tendo assim um grande poder de generalizagdo (BREIMAN, 2001).

Figura 15 — Estrutura Random Forest
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Fonte: (TOWARDS-DATA-SCIENCE, 2019)

2.3.1.7 XGBoost Regressor

XGBoost é uma implementagao escalavel e eficiente da estrutura gradient boosting de
Friedman| (2001), sendo a abreviagao do pacote eXtreme Gradient Boosting. Nesse pacote
encontra-se um solucionador para modelos lineares e um algoritmo de aprendizado em
arvore, podendo resolver problemas de regressao, classificagao e raking (CHEN et al., [2015)).

O impacto desse algoritmo foi amplamente reconhecido em varios desafios de apren-
dizagem de maquinas e mineragao de dados. Isso se deve ao fato de que o pacote oferece
resultados muito bons em diferentes tipos de problemas. Dentre os problemas resolvidos
podemos citar: previsao de vendas, classificacao de texto na web, previsao de comporta-
mento de cliente, categorizacao de produtos etc. Tais solugdes para esses problemas serao
apresentados no proximo Capitulo, com exemplos de pesquisas que utilizaram o XGBoost
para essa finalidade. Todo esse sucesso é justificado pela escalabilidade do algoritmo em
todos os cendrios. Além disso, o XGBoost roda dez vezes mais rapido do que as solu-

¢oes populares existentes. Isso é possivel ja que o seu algoritmo consiste na otimizagao e
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combinagoes de técnicas como Gradiente Boosting, que utiliza o algoritmo de gradiente
descendente para a minimizacao dos erros em conjunto com técnicas de ensemble. Ou
seja, sao consideradas a implementagao de um conjunto de arvores de decisao otimizadas
por gradiente (CHEN; GUESTRIN, 2016]).

Além dessas caracteristicas, Chen et al.| (2015)) e Dhaliwal, Nahid e Abbas| (2018)) citam

que existem outras vantagens na utilizacao do XGBoost como:

» Capacidade para processamento paralelo, em que o algoritmo utiliza todos os nticleos
da maquina que o executam tornando-o altamente eficaz para pré-processamento de

dados em alto nivel

o Aceita varios tipos de dados como entrada, podendo ser uma matriz densa ou esparsa

e arquivos locais.

e O algoritmo é customizavel, suportando fungoes de objetivo e avaliacao personali-

zadas.

» Pode ser executado em diversas plataformas, como por exemplo: AWS, Azure, Ali-
baba etc.

» Suporte para diversas linguagens de programacao.

o Capacidade de transformar um aprendiz fraco em forte, por meio da etapa de oti-

mizagao para cada arvore implementada no sistema.
« Validacao cruzada como recurso interno.
» Regularizacao que evita problemas de overfitting

o Bem preparado para detectar e lidar com missings ou valores ausentes.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo tem como objetivo apresentar um levantamento geral sobre as pesquisas e
trabalhos desenvolvidos que possuem um propésito similar ao desta dissertacao. Foram
consideradas pesquisas similares a este trabalho aqueles que abrangiam assuntos como
previsao de demanda, modelos de regressao, abordagens para analise de séries tempo-
rais e algoritmos de aprendizagem de maquinas lineares e nao lineares. Diante disso, a
seguir serao apresentados trabalhos relacionados, em que foram aplicados algoritmos de
aprendizagem de méaquina, com foco na previsdo de demanda através de regressores. Vale
evidenciar que nao ¢é objetivo desse capitulo apresentar uma revisao sistematica formal,
e sim a introducao e apresentacao de trabalhos cientificos que tiveram como objetivo

solucionar problemas de previsao de demanda.

3.1 METODOLOGIA

Para que o objetivo desse capitulo seja alcangado, a revisao bibliografica teve como foco
mapear a fontes de divulgacao cientifica, com o intuito de identificar trabalhos similares
na area. Com isso, foi utilizado a plataforma Google Scholar, que provém a possibilidade
de ser pesquisado trabalhos cientificos de diversas areas e fontes, sendo elas artigos, teses,

livros etc, utilizando diversos filtros.

3.2 ALGORITMOS ESTUDADOS

As secOes a seguir serao divididas com o intuito de apresentar trabalhos que foram desen-
volvidos tendo como base a aplicacao do método e dos algoritmos de regressao

que foram utilizados para a previsao de demanda.

3.2.1 ARIMA

Ainda que existam diversas técnicas com o objetivo de realizar a previsao de Séries Tem-
porais, o algoritmo [ARIMA] ainda é um dos mais utilizados para atingir esse propdsito.
Na literatura, podemos encontrar diversos trabalhos que citam sua aplicagao na Previsao
de Demanda.

Em pesquisa recente, |Abolghasemi et al.| (2020) aplica o método , em uma de
suas variacoes, com o intuito de realizar a previsao de demanda de uma cadeia de supri-
mentos, investigando diversas séries temporais, com diferentes tipos de comportamentos.
Nesse trabalho, o desafio era alta volatilidade contida nas Séries Temporais, causada por
promocoes durante as vendas dos produtos. Os autores destacam a importancia da ana-

lise dos componentes das séries Temporais como a Sazonalidade e Tendéncia. Seguindo
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o mesmo objetivo, para a previsao de demanda em um centro de distribuicao de produ-
tos, os autores Rizkya et al.| (2019) utilizam o , procurando o melhor ajuste dos
parametros, para cada centro de distribuicao separadamente. Nesse trabalho os autores
destacam a eficiéncia que o método [ARIMA|apresenta na previsao de séries temporais em
um curto periodo do tempo e que possuem instabilidades nos dados. Além disso ressaltam
a importancia de analises como a estacionariedade da série.

J& em sua pesquisa, a fim de prever a demanda de uma agéncia farmacéutica, o pesqui-

sador Ayele (2019) realizou um estudo comparativo entre os algoritmos [Long Short Term|
Memory (LSTM)| [MLP|e [ARIMA| com o objetivo de utilizar o algoritmo que obtivesse

o melhor desempenho para prever a demanda dos produtos. Nesse estudo, utilizando a

métrica RMSE] concluiu-se que o método Auto-ARIMA oferece o melhor desempenho de
previsao.

Também no ano de 2019, Noureen et al| (2019)) desenvolveram um trabalho que ti-
nha como objetivo realizar a previsao de séries temporais sazonais utilizando o método
[ARIMA] utilizando um conjunto de dados em pequena escala. Nesse trabalho os autores
relatam que a analise da estacionariedade da série temporal é importante, pois para uma
previsao eficiente é necessario que a série apresente um comportamento estacionario, in-
formando também que as variagoes sazonais tornam uma série temporal nao estacionaria.
Para essa andlise, entre uma das técnicas, utilizaram o teste de Dickey Fuller Aumentado
(ADF).

3.2.2 Linear Regression

Apesar de ser considerado um método simples para realizar a predi¢ao de dados continuos,
a regressao linear ¢ um método que vem sendo analisado e estudado para promover a
previsao de demandas.

No ano de 2010, Hong et al. (2010) desenvolveram uma pesquisa com o intuito de
modelar a demanda horaria de consumo de energia de uma empresa norte-americana,
utilizando a regressao linear multipla. No modelo foi utilizado como variavel externa a
temperatura, buscando uma correlagao entre ela e o consumo de energia elétrica. Os au-
tores apresentam que os modelos desenvolvidos obtiveram uma boa interpretabilidade do
problema, auxiliando no gerenciamento do consumo de energia, alcancando um [MAPE] de
4.55% no seu melhor modelo. J& em 2012, Kazemi, Hosseinzadeh et al.| (2012)) desenvolve-
ram um trabalho que tinha como objetivo desenvolver um modelo de previsao para prever
a demanda de energia anual, no setor industrial no Ira. Nesse trabalho, foram utilizados
dados no intervalo de 1994 a 2008 para desenvolver o modelo e de 2011 a 2020 para prever
e avaliar o modelo. Na modelagem foram utilizados dados de indicadores socioeconémicos
e um modelo de regressdo linear difusa (Fuzzy Linear Regression). Seguindo o mesmo
propésito, (BIANCO; MANCA; NARDINI, 2013) e (VU; MUTTAQL; AGALGAONKAR) 2015

também propuseram modelos que envolvem o consumo de energia elétrica. No primeiro,
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Bianco, Manca e Nardini (2013) desenvolveram modelos de regressao linear simples e mil-
tipla, analisando a influéncia de variaveis econémicas e demograficas no consumo anual
de eletricidade na Itédlia, obtendo uma taxa de erro £5%. J4 no segundo, Vu, Muttaqi e
Agalgaonkar| (2015]) utilizaram um modelo de regressao linear multipla e métodos de sele-
¢ao de atributos para a sele¢do de variaveis climaticas mais apropriadas para auxiliarem
na previsao.

Além do contexto de consumo de eletricidade, encontram-se trabalhos que buscam
realizar a previsao de consumo de agua em cidades. Seguindo dessa ideia |Bakker et al.
(2014) elaboraram um trabalho em que o objetivo é realizar a previsao de consumo de
agua, também utilizando dados externos como as condigoes climaticas. Os autores uti-
lizaram regressao linear multipla e fizeram uma comparacao dos resultados com e sem
as variaveis externas. No final concluiram que a utilizacao de varidveis externas trazem
melhorias ao modelo.

Além dessas areas, Fang e Lahdelma/ (2016)) utilizaram regressao linear multipla para
realizar a previsao de demanda no sistema de aquecimento urbano de uma cidade da Fin-
landia. Além da analise com variaveis externas, realizaram uma comparagao e combinacao
com modelos SARIMA. Apéds as andlises, concluiram que o modelo de regressao linear

apresenta os melhores resultados na pratica.

3.2.3 Multilayer Perceptron

Os algoritmos [Artificial Neural Networks (ANN)|é um dos mais citados na literatura para

resolver problemas de regressao, principalmente devido a sua grande capacidade de resol-
ver problemas nao lineares (MARTINEZ-ALVAREZ et al), |2015]). Da forma similar a segio
anterior, foram encontrados trabalhos que tinham como objetivo realizar a predicao de
consumo de energia elétrica. Em seu trabalho Martinez-Alvarez et al.| (2015)) apresentam
diversos trabalhos com esse objetivo, demonstrando que a area de consumo elétrico tem
utilizado bastante modelos de regressao para previsao de demanda. Porém nessa pesquisa
os trabalhos listados nao sao tao recentes, com publicacoes anteriores ao ano de 2010. Em
uma nova analise foram encontrados trabalhos como o de [Vinagre et al.| (2016), em que
os autores utilizaram [MLP| como um dos métodos para previsao de consumo de energia
elétrica, em Portugal, analisando a correcdo entre o consumo elétrico e a radiagao solar.
Na mesma area também ¢é possivel encontrar trabalhos como o de (KATSATOS; MOUS-
TRIS, |2019), que desenvolveram modelos com Redes Neurais a fim de prever o consumo
de energia em Atenas, Grécia. Foram desenvolvidos 9 modelos, pra prever um periodo es-
pecifico no ano, utilizando dados meteorolégicos como variaveis do modelo. Os resultados
alcangados foram satisfatérios, conseguindo prever o consumo nas préximas 24h.

Além da area citada anteriormente, encontram-se trabalhos como o desenvolvido por
Szoplik (2015)), que projetou o treinamento de para realizar a predicao do consumo

de gas natural na Polonia, por consumidores individuais e pequenas empresas. No modelo
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desenvolvido foram considerados os elementos da data (més, dia, dia da semana, hora) e a
temperatura, concluindo-se que a utilizacio de Redes [MLP| de alta qualidade trazem
resultados que podem ser utilizados para prever o consumo em qualquer dia do ano
e em qualquer hordrio. Altunkaynak e Nigussie (2018) desenvolveram um trabalho em
que utilizaram [MLP] combinado com técnicas que visam o pré-processamento dos dados,
para realizar a previsao do consumo de agua em Istambul, Turquia. A utilizagdo dessas
técnicas no trabalho desenvolvido procuravam a melhoria do desempenho dos modelos
de Redes Neurais, na modelagem de Séries Temporais, como o tratamento de séries nao
estacionarias. Os resultados mostraram que tais técnicas influenciaram positivamente no
desempenho dos modelos de previsao.

No contexto de producao de produtos em fabricas, encontram-se trabalhos como o
dos autores (SLIMANI; FARISSI; AL-QUALSADI, 2016) e (BIBAUD-ALVES; THOMAS; BRIL,
2019). No primeiro trabalho, os autores utilizaram dados de um supermercado no Marro-
cos, para modelar um sistema que preveria a demanda nas cadeias de suprimentos dessa
organizacao. No segundo, o objetivo é prever a demanda de vendas e producao para uma
empresa fabricante de méveis. Para realizar essa tarefa sao relatadas as dificuldades para

lidar com a sazonalidade e ao tamanho pequeno do conjunto de dados.

3.2.4 SVR

De forma semelhante as segoes anteriores, o algoritmo de [SVR] vem sendo utilizado para
prever a demanda de energia elétrica. |Guo et al.| (2017)) utilizaram esse algoritmo para
realizar a previsao de consumo de eletricidade em uma provincia da China. Nesse trabalho
os autores focaram no ajuste de hiper-parametros do modelo e utilizacao de técnicas de
pré-processamento para lidar com uma amostra pequena dos dados. A fim de resolver
o mesmo problema, |Son e Kim| (2017) desenvolveram modelos de regressao que previam
o consumo um meés a frente, no setor residencial na Coréia do Sul. Para isso utilizaram

variaveis que informavam o consumo mensal da eletricidade, variaveis meteoroldgicas e so-

ciais. Devido a essa grande quantidade de atributos, usaram o algoritmo [Particle Swarm|

[Optimization (PSO)| para fazer a selecao de caracteristicas relevantes. Posteriormente,

com a finalidade de demonstrar a eficiéncia do modelo desenvolvido, foram feitas compa-
ragoes com modelos construidos a partir de [ARIMA] Redes Neurais e Regressao Linear,
concluindo-se que o [SVR] trabalhando de forma conjunta com algoritmos de selecao de

caracteristicas conseguem atingir resultados melhores que os anteriores. Ja |Al-Musaylh

et al.| (2018) realizaram uma comparacao entre o [SVR| [ARIMA| e [Multivariate Adap-|

ftive Regression Spline (MARS)| para prever o producao de energia no Mercado Nacional

de Eletricidade, na Austrilia. Nesse trabalho os autores concluem que o modelo [SVR]

apresenta os melhores resultados nas previsoes a curto prazo, juntamente com o [MARS]

superando o [ARTMA]

No campo de previsao de demanda de agua encontra-se o trabalho dos autores (Can-
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delieri et al,| (2019), que utilizaram estratégias para o ajuste dos parametros do m,
realizando tratamentos nas séries temporais estudadas, agrupando-as. Os autores con-
cluem que ao realizar um agrupamento na fase preliminar e um ajuste global paralelizado
dos parametros promovem um bom desempenho nas previsoes a curto prazo.

Além dessas que sdo comuns as se¢oes anteriores, é possivel encontrar também esse
algoritmo sendo usado na previsao do fluxo de turismo em uma cidade da China (ZHANG;
PU, 2018). Nesse trabalho os autores tem como objetivo realizar o ajuste dos parametros
do obtendo um bom resultado na previsao dos préximos 12 meses. Wan et al.| (2016)
utilizaram uma combinagao de[SVM]com a técnica de Minimos Quadrados para a previsao
da cadeia de fornecimento de produtos eletronicos no mercado chinés. A combinacao
citada é uma das técnicas utilizadas para lidar com um numero limitado de amostras

para a modelagem.

3.25 SGD

O [SGD] é um algoritmo que muitas vezes é utilizado combinado com outro método de
regressao a fim de obter melhorias em seu desempenho. Porém também sdao encontrados
trabalhos em que ele é utilizado separadamente para realizar previsao de demandas. Na
pesquisa desenvolvida por Saputra et al. (2019), o Regressor foi um dos métodos
escolhidos para realizar a predi¢ao de energia para uma rede de veiculos elétricos, alcan-
cando resultados tao bons quanto os alcancados por [MLP], [SVR], entre outros. [Rai et al.
(2019) seguem uma abordagem similar, fazendo comparacoes entre os algoritmos mais
utilizados na literatura de predi¢do de demanda, e entre eles estd o [SGD] Nessa anélise o
objetivo é realizar a previsao de demanda para antincios de comércio eletronico.
Seguindo o contexto citado anteriormente, os demais exemplos encontrados, utilizam
0[SGD| como um método de otimizagio dos resultados. No trabalho dos autores [Marino,
Amarasinghe e Manic| (2016) o objetivo era prever o consumo e demanda de energia
elétrica utilizando Redes Neurais Profundas combinadas com o aumentando a velo-
cidade de convergéncia nas taxas de erro. Aplicando esse método da mesma forma, Chang
e Tsai (2017) utilizaram Redes Neurais Profundas com como otimizador a fim de

prever a demanda de turismo.

3.2.6 Decision Tree

O algoritmo de Arvore de Decisdo também ¢é utilizado em diversos contextos de previsao
de demanda. Na area de producao de energia elétrica também sao encontradas pesquisas
utilizando Arvore de Decisdo para a previsao de consumo. [Hambali, Akinyemi e JYusuf
(2016) propuseram a utilizagao de diversas variagoes de Arvores de Decisdo para a pre-
visao de consumo da populagdo de uma cidade da Nigéria, a fim de otimizar a geracao,
transmissao e distribuigdo da energia elétrica. Ja|Camurdan e Ganiz (2017)) desenvolveram

um trabalho em que foram utilizados diferentes algoritmos de aprendizagem de maquinas,
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realizando a anélise de dados coletados do mercado de eletricidade da Turquia, com dados
no periodo de 2011 a 2016. Nessa andlise, o algoritmo de Arvore de Decisao atinge um
bom resultado, com 97% de acuréacia.

Além desses também encontram-se trabalhos como o de [Evers et al.| (2018), que desen-
volveram modelos de predicao para a prever a demanda de supermercados na Holanda,
auxiliando nas tomadas de decisoes logisticas da empresa. Os autores relatam que a esco-
lha dos algoritmos baseados em arvores deve-se ao fato da sua velocidade de execucgao e
facil interpretagao. Ademais, relatam que a acuriacia dos modelos é de aproximadamente
99%. (Gkerekos, Lazakis e Papageorgiou (2018) também escolheram esse algoritmo como
um dos que seriam utilizados para a previsao de consumo de combustivel em embarca-
¢oes. Os autores realizaram ajustes de parametros utilizando Random Search, conseguindo
bons resultados com essa técnica. |Killada| (2017) em sua tese buscou realizar a predigdo
no mercado de seguros em saude, utilizando dados de 2014 a 2016 para treinamento e
2017 para analise dos resultados, concluindo que o modelo construido com base em uma

arvore de decisdo (Adaboost) possui o melhor desempenho.

3.2.7 Random Forest

O algoritmo de Random Forest também é bastante citado na literatura, em diversas apli-
cagoes. No seu trabalho |Lahouar e Slama| (2015) utilizam esse método para prever o
consumo de energia elétrica a curto prazo, nas proximas 24h, a partir de dados de uma
distribuidora de energia na Tunisia. Os autores atribuem a escolha dessa abordagem ao
fato de as Florestas Aleatorias serem imunes as variagoes de parametros e possibilidade de
utilizagao de validacao cruzada interna. Nessa abordagem o modelo proposto atinge um
erro médio de 2,3%. |Johannesen, Kolhe e Goodwin| (2019) também utilizaram o algoritmo
de como uma das técnicas para prever o consumo de energia elétrica. Dentre os algo-
ritmos analisados o [RE] obteve o melhor resultado para prever a carga em um curto prazo
(30 minutos). |Ahmad e Chen| (2019) utiliza uma variagdo do Random Forest, conhecida
como LSBoost, que é utilizado para reduzir o erro médio quadratico, demonstrando um
bom desempenho a curto prazo.

Além do contexto anterior, Feng e Wang| (2017)) utilizaram o algoritmo de Floresta
Aleatéria para a previsao de demanda em um sistema de compartilhamento/aluguel de
bicicletas, em Washington, DC. Nesse trabalho os pesquisadores concluem que a utilizacao
de Random Forest alcanga um bom desempenho, quando comparado a outros modelos
lineares. No trabalho desenvolvido por Dyer| (2018), é proposto um modelo utilizando
para a previsao de demanda por moradias na cidade do Cabo. Dentre um dos resultados
alcangados, o autor ressalta a importancia da utilizacao desse algoritmo como a selegao
das variaveis mais importantes para o modelo, melhorando o desempenho do modelo.
Lauer, Legner e Henke| (2019) desenvolveram um trabalho para realizar a predigao da

demanda em uma cadeia de suprimentos de semicondutores. Para isso utilizaram também
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a metodologia CRISP-DM, utilizando dados reais de um fabricante de semicondutores.

3.2.8 XGBoost

Como foi dito no capitulo anterior, o algoritmo de XGBoost vem sendo amplamente uti-
lizado em diversos contextos, quando o objetivo é resolver problemas de mineracao de
dados e aprendizagem de maquinas. No trabalho desenvolvido por [Tiwari, Sabzehgar e
Rasouli (2018), o cenério que houve a aplicagdo desse método foi a previsao de de irradi-
ancia solar, a fim de auxiliar na tomada de decisdo quanto a demanda de energia elétrica
através da geracao solar. Nesse trabalho, foram realizadas etapas de preprocessamento
dos dados, como a normalizacdo e posteriormente o XGBoost para a modelagem do sis-
tema de predigdo. Para a validacao do modelo desenvolvido foram utilizados dados reais
da cidade de San Diego, Estados Unidos, sendo obtido um erro minimo de 2,1% em um
dos casos analisados. Seguindo no mesmo contexto, [Fonteijn et al.| (2019)) propuseram a
implementagao pratica de um sistema de previsao de carga elétrica a curto prazo, para
areas residenciais. Para isso, realizaram a comparacao de modelos desenvolvidos a partir
da aplicacao de Regressao Linear, Random Forest e XGBoost. Apds andlises, concluiram
que dentre os modelos avaliados, o XGBoost apresentou a melhor performance e informa-
ram que a aplicacao de técnicas de decomposicao de séries temporais poderiam melhorar
ainda mais os resultados alcancados.

Ma et al.| (2018) apresentam um trabalho em que o objetivo principal é o desenvol-
vimento de modelos de predi¢ao para prever a quantidade de futuros visitantes que um
restaurante viria a ter. Para essa analise também foi realizado a comparacao de modelos
de regressao, dentre eles, Random Forest e XGBoost. Apds a aplicacdo dos regressores
desenvolvidos em dados coletados de sites de reservas de restaurante, ficou-se concluido
que o XGBoost apresenta o melhor desempenho quando comparado individualmente aos
demais modelos, atingindo um erro de 0,502 (RMSLE). Os autores ainda destacam que
um dos motivos da escolha desse algoritmo é a sua eficiéncia, mesmo sendo aplicado em
um contexto de baixo poder computacional. A fim de prever o consumo de um determi-
nado servigo também, Vanichrujee et al.| (2018) implementaram um modelo que buscava
a predicao de demanda de taxis da cidade de Bangkok, Tailandia, dividindo a localidade
em diversas areas. Os dados foram coletados durante 4 meses, sendo gerado por mais de
5000 téxis. Para resolver o problema os autores utilizaram algoritmos como eo
proprio XGBoost. Dentro de um dos contextos (areas) analisados, o XGBoost se destaca
diante dos outros algoritmos analisados. Ja |(Chandel et al. (2019) desenvolveram um tra-
balho no qual propos a aplicagdo desse algoritmo para realizar a previsdo de vendas de
uma empresa, nos Estados Unidos. Para isso utilizaram algoritmos de Regressao Linear e
Arvore de Decisao também, constatando-se que a aplicacdo do XGBoost alcanca melhores
resultados do que os métodos anteriores.

Outra forma de utilizacdo dessa técnica e que auxilia no processo de previsao de
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demanda é a predigao de pregos de produtos. Dentro dessa ideia (Gumus e Kiran| (2017
realizam o desenvolvimento de um modelo que previa o prego do petrdleo bruto, como
um suporte a tomada de decisao de empresas que dependem da compra desse material,
ja que esse serve de matéria-prima para diversos contextos, como a geracao de energia

elétrica, por exemplo.

3.3 CONCLUSAO

Apo6s uma pesquisa, com o auxilio da ferramenta Google Scholar, utilizando como filtro
o termo "Forecast Demand” e os algoritmos estudados, além de um periodo especificado
dos ultimos 10 anos (2010 a 2020), fica evidenciado as diversas abordagens,que diversos
autores tem aplicado, quando o objetivo é realizar a previsao de demanda como um suporte
a tomada de decisao. Dentre todos os algoritmos apresentados nas se¢oes anteriores, dos
considerados mais simples aos mais sofisticados, nota-se que todos eles sao aplicados em
diversos contextos e areas, obtendo desempenhos muito bons quando aplicados com dados
reais. Entre eles observamos que o algoritmo [ARIMA] apesar das diversas técnicas mais
atuais, continua sendo aplicado como uma das principais solugoes para a previsao de
Séries Temporais.

Dentre essas diferentes aplicacoes, destacam-se fatos como a necessidade do trata-
mento e transformacoes dos dados das Séries Temporais, além da selecao de atributos que
melhor representem o problema a ser modelado. Quanto a selecao das variaveis que serao
utilizados na modelagem, fica evidenciado também que em algumas pesquisas, a utilizagao
de variaveis externas, como de contexto social, climatico, demogréficas etc, auxiliam na
melhoria do desempenho do modelo. Além disso, os algoritmos de regressao analisados
demonstraram ser aptos para resolver problemas que possuem amostras de andlises de
diferentes tamanhos.

No proximo capitulo, serda apresentado a metodologia de experimentacao realizada
para implementacao de modelos de previsdo de demanda em uma empresa de bebidas,

que atua com diferentes produtos, em diferentes unidades.
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4 METODOLOGIA DE EXPERIMENTACAO

Neste capitulo serd apresentado todas as andlises investigativas e metodologia utilizada

para o desenvolvimento dessa pesquisa. Como ja foi citado, o presente trabalho tem como

objetivo realizar a andlise, predi¢do e comparacao de modelos preditivos de Séries Tem-

porais, buscando realizar a Previsao de Demanda de uma empresa de bebidas multina-

cional. Para que esse objetivo seja alcancado, sera utilizado como base a metodologia

|[CRoss Industry Standard for Data Mining (CRISP-DM)| O [CRISP-DM]é uma metodolo-

gia considerada abrangente na area de mineracdo de dados. Um de seus pontos positivos

¢é o fornecimento de um plano completo para a realizacao de um projeto de mineragao de
dados (SHEARER), 2000).
Em seu trabalho, Shearer| (2000) cita que o [CRISP-DM]|se divide em 6 fases:

1.

Entendimento dos negocios: Considerada a fase mais importante, pois nela se
concentra as atividades propostas para entender os objetivos do projeto, principal-
mente do ponto de vista de negocios. Logo, nessa fase inicial é definido o problema

de mineracao de dados, objetivos do negdcio, determinacao de metas etc.

Entendimento dos dados: Nessa fase ¢ iniciada com a coleta dos dados iniciais
do projeto. Dentro desse momento sao descobertas as informagoes iniciais sobre os

dados, sua descricao, exploracao e verificacao de qualidade.

Preparacao dos dados: Essa fase é caracterizada por um conjunto de atividades
que tem como objetivo construir o conjunto final de dados que serao utilizados na
fase de modelagem. Dentre essas atividades sao citadas: selecao de dados, limpeza

dos dados, formatacao dos dados etc.

Modelagem: Nessa etapa sao selecionadas as técnicas de modelagem para a aplica-
las no conjunto de dados selecionados e tratados na fase anterior. Nesse momento,

também os modelos sao treinados, ajustados e avaliados.

Avaliacao: Antes do modelo ser colocado em produgao, é realizada uma avalia-
¢do mais detalhada dele, buscando garantir que ele atinja os objetivos do negdcio.
Nessa etapa sao desenvolvidas atividades como avaliagao dos resultados, revisao do

processo e determinacao das préoximas etapas.

. Implantacao: Por fim, apds a construcao e avaliagdo do modelo, esse deve ser

disponibilizado para poder ser aplicado. Nessa fase incluem-se atividades como o

monitoramento do modelo e producgoes de relatorios.

Na figura [29 podemos observar as fases citadas anteriormente, seguindo o ciclo desse

método.
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Figura 16 — Fases do CRISP-DM
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Fonte: (SHEARER, [2000)

Nesse trabalho serd executada as 5 primeiras fases do processo. Essas serdao apresen-
tadas a seguir, sendo divididas em se¢oes para um melhor entendimento da abordagem
seguida na pesquisa. O aprofundamento da fase de avaliagao sera apresentado no capitulo

seguinte, em que os modelos gerados serao comparados com modelos ja existentes.

4.1 ENTENDIMENTO DO NEGOCIO E ENTENDIMENTO DOS DADOS

Nessa primeira se¢ao serao apresentadas, de forma conjunta, como a primeira e segunda
etapa listadas no método [CRISP-DM] foram aplicadas no desenvolvimento da pesquisa
apresentada nesse trabalho.

Inicialmente, na primeira etapa do trabalho, foram realizadas reunides com um espe-
cialista da area de negocio, a fim de entender quais seriam os objetivos e pontos a serem
alcangados nos modelos que viriam a ser desenvolvidos. Esse analista também possuia um
conhecimento sobre os modelos que foram desenvolvidos anteriormente a desenvolucao
dessa pesquisa, além de todas as caracteristicas da base de dados que viria a ser utilizada.
Logo, ele apresentou quais critérios foram utilizados para a construcao do conjunto de
dados que seria aplicado aos modelos que ja haviam sido desenvolvidos. Essa apresenta-
¢ao foi importante para que fosse seguido as mesmas etapas, a fim de poder ser realizado
uma comparacgao entre esses modelos e os que foram desenvolvidos nesse trabalho. Nessas

reunioes também foram ditas que alguns dos modelos ja existentes foram construidos uti-
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lizando modelos[ARIMA] com o auxilio da ferramenta auto.arima, que seleciona o melhor
modelo [ARIMA] disponibilizado como um médulo da linguagem de programagao R.

Com isso, nesse primeiro momento, foram apresentadas a base de dados da empresa
de bebidas que seriam realizadas as previsoes de demanda, junto com um arquivo que
realizaria a identificacdo das categorias contidas nessa base de dados. O dataset analisado
possui 10 atributos que serao apresentados na tabela a seguir, seguido de uma imagem que
mostra esse conjunto de dados. A base de dados contém um total de 683981 instancias
distribuidas numa periodicidade semanal, partindo da primeira semana de 2015 até a
semana 36 de 2017.

Tabela 1 — Atributos do Dataset

Atributo Descrigao

SEMANA Semana no ano em que se obteve um volume de vendas
PROD Produto

COD_MERCADO | Mercado. Ex.: supermercado, mercadinho, bar etc
UNIDADE Unidade de venda regional

TAMANHO Tamanho do produto. Ex.: 2L, 500ml etc

MRC Marca do Produto

SBR Sabor do produto

TPO Tipo do Produto. Ex.: Refrigerante, cerveja, agua etc
PREVISAO Previsao de volume de vendas pela (modelo ja desenvolvido)
VENDA REAL Volume de vendas real

Figura 17 — Amostra do Dataset

SEMANA PROD COD _MERCADO UNIDADE TAMANHO MRC SBOR TPO PREVISAQ VENDA REAL

0 201501 34 1 A 8 3 26.0 2 418 4699400
1 201501 34 2 A 8 3 260 2 251 4440717
2 201501 34 3 A 8 3 26.0 2 2230 4013.8911
3 201501 34 4 A 8 3 260 2 586 655.3291
4 201501 34 5 A 8 3 26.0 2 1126 4742513
5 201501 34 6 A 8 3 260 2 254 302.8742
6 201501 38 1 A 9 4 8.0 3 396 7748209
7 201501 38 3 A 9 4 8.0 3 0 0.0000
8 201501 38 4 A 9 4 8.0 3 1908 33384246
9 201501 38 5 A g 4 8.0 3 429 1325.8280
10 201501 38 6 A g 4 8.0 3 520 1181.3599

Ainda na reuniao, ficou-se definido que os modelos a serem desenvolvidos contem-
plariam apenas uma marca e uma das unidades (marca = 10 e unidade = ’A’) e que o
conjunto de testes seriam as 6 ultimas semanas do conjunto de dados, ja que os mode-

los existentes haviam sido desenvolvidos dessa forma. Diante disso os produtos escolhidos
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para ser realizado a modelagem estao identificados pelas categorias 67, 61, 78, 79 e 82, que

nesse trabalho passarao a ser rotulados como Produto 1, 2, 3, 4 e 5, respectivamente. Apds

esse filtro, cada produto possui uma amostra de 140 instancias, na mesma periodicidade.

Posteriormente com os dados coletados, foram realizadas analises com auxilio de gra-

ficos para observar o comportamento das séries temporais, realizando a sua decomposic¢ao

em seus componentes. As imagens a seguir mostrarao o resultado dessas anélises.

Figura 18 — Decomposicao da Série
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Figura 20 — Decomposicao da Série
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Figura 19 — Decomposicao da Série
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Figura 21 — Decomposicao da Série
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Figura 22 — Decomposicao da Série
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Diante da observacao da decomposicao das Séries Temporais dos produtos, é possivel
concluir que cada produto possui uma particularidade, com diferentes formas de apresen-
tagdo de seus componentes, nao existindo um padrao para os 5 produtos investigados.
Apbs a analise da decomposi¢ao das séries temporais dos produtos em seus componentes
de Trend, Sazonalidade e Ruido, foram analisados a estacionariedade dessas, a fim veri-
ficar a necessidade de possiveis transformacoes e tratamentos dos dados. Como foi dito
no capitulo 2], a verificacao da estacionariedade é importante, pois auxilia na definicao do
método de previsao que serd empregado, além de que tornar uma série "estacionarizada”
¢ uma das técnicas utilizadas para contribuir com melhorias no desempenho dos regresso-
res. Para essa avaliacao, sera utilizado o teste estatistico de Dickey-Fuller aumentado ou
[ADT] Nesse método é utilizado um método chamado teste de raiz unitaria ou wunit root
tests, que tem um importante papel na analise de séries temporais nao estacionarias, ja
que determina a intensidade que uma série temporal é definida pelo componente Trend.
Para isso, ¢ utilizado um teste de hipotese onde a hipétese nula é que a série temporal é
representada por uma raiz unitaria, sendo considerada nao estacionaria (FULLER) (1976])
(REISEN et al., [2017). Na tabela a seguir, serao apresentados os resultados do teste

para os b produtos estudados.

Tabela 2 — Resultados [ADF] test

Produto | Estatistica ADF | p-value
Produto 1 -1,52 0,52
Produto 2 -2,17 0,22
Produto 3 -2,15 0,22
Produto 4 -3,06 0,03
Produto 5 -1,73 0,41

Para interpretar os resultados apresentados na tabela [2] é necessirio saber que os
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valores dos nivel de significAncia 5% é -2,88. Ciente desses valores podemos concluir que os
produtos 1, 2, 3 e 5 podem ser considerados Séries Temporais nao estacionarias, enquanto
que o produto 4 seria uma Série Temporal estacionéaria. Tal conclusao é obtida ja que os
valores p-value abaixo de 0,05 significam a rejeicao da hipdtese nula. Além disso, valores
menores que o nivel de significancia analisado, também implicam que a hip6tese nula pode
ser rejeitada.

Ademais, foram feitas observacoes com graficos boxplot, a fim de identificar possiveis
outliers nos dados que seriam utilizados para o treinamento do modelo. A seguir pode-se

observar os graficos gerados nessa analise.

Figura 23 — Boxplot - Produto 1 Figura 24 — Boxplot - Produto 2
Fonte: Autor Fonte: Autor
Figura 25 — Boxplot - Produto 3 Figura 26 — Boxplot - Produto 4
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Figura 27 — Boxplot - Produto 5
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Analisando os graficos acima, podemos observar que as séries dos produtos 1 e 2
(Figuras [23| e nao possuem outliers (valores discrepantes), enquanto que os produtos
3, 4 e 5 (Figuras , e apresentam tais pontos. Tais informacoes sdo importantes
para a fase seguinte, que é a preparagao dos dados para o treinamento dos modelos de
regressao. A utilizagdo de valores que nao condizem com a realidade estatisticamente
podem prejudicar o desenvolvimento de um bom modelo.

Para a construcao dos graficos apresentados acima, foram utilizados médulos dispo-
niveis na linguagem de programacao Python. Para a analise dos componentes das Séries
Temporais e identificagdo da estacionariedade foi utilizado o médulo Statsmodels, que
¢ uma biblioteca para analise estatistica e econométrica (SEABOLD; PERKTOLD, [2010).
Ja para a construcao dos graficos Boxplots, foi utilizado o médulo Matplotlib (HUNTER)
2007)).

4.2 PREPARACAO DOS DADOS

Nessa secao serao apresentadas todas as técnicas utilizadas no passo anterior & modelagem
dos dados, com o auxilio dos métodos de regressao. Nesse estagio, foi utilizada a linguagem
de programacao Python, mais uma vez, com o auxilio do médulo Pandas. O Pandas é uma
ferramenta avancada aplicada em conjuntos de dados estruturados, fornecendo métodos
capazes de manipular e analisar esses dados (MCKINNEY, 2011)). Com essa ferramenta foi
possivel realizar o filtro nas bases de dados de acordo com as unidades, produto e marcas
da série temporal, que foram definidas na etapa anterior.

Apoés esses filtros iniciais, executou-se a etapa de pré-processamento, a fim de se criar
as variaveis ou atributos que serao utilizados na etapa de modelagem. O primeiro campo
a passar por transformacoes em sua estrutura foi o de "SEMANA”, que representa a
semana no ano em que se foi registrado um volume de vendas. Para que seja possivel
extrair mais informagdes desse campo, foi feito uma transformacao, informando uma data

correspondente aquela semana. A data escolhida na conversao foi o tltimo dia da semana
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processada. Na imagem a seguir, poderemos observar essa etapa de transformacao dos
dados.

Figura 28 — Exemplo da transformacao do campo "Semana” em "Data”
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Fonte: Autor

Apoés esse novo campo ser gerado (”data”), foi possivel a construgao de novos atributos,
que melhor representariam aquela instancia em um modelo de regressao. A partir dele
novas variaveis puderam ser extraidas, através do seu processamento, que se executou a
partir da divisdo dos componentes contidos em uma data. A escolha dessas novas varidveis
buscavam a melhor granularidade possivel dos dados, aumentando a incidéncia de padroes
dos dados, a fim de que os modelos pudessem identificar o comportamento dos valores
estudados. Diante desse objetivo foram criados os seguintes campos: semana__mes, que
representaria qual semana no més aquele volume foi coletado, mes, que informaria o més
em que a coleta foi realizada e feriados, uma variavel binaria que informaria se na semana
daquela data existia um feriado ou nao. Para que a informacao feriado fosse coletada, foi
criado um dicionario com o auxilio da linguagem de programacao Python, com um dos
principais feriados do calendario brasileiro.

Em seguida, com esses novos campos gerados foi aplicado o método conhecido como
One-Hot Encode. Essa técnica consiste na representacao de dados categéricos, que nao
possuem um relacionamento ordinal, em uma nova variavel bindria, também conhecidas
como dummy (BROWNLEE, 2017)). Logo, informagdes como més passou a contar com 12
novas variaveis, sendo preenchida com ”1” caso aquela data pertencesse a aquele més, ou
”0” caso contrario, por exemplo. Com isso, os valores dos campos deixaram de apresentar
um carater categérico (numérico) e passaram a ser representados por atributos binarios.

Essa técnica foi aplicada nos campos citados anteriormente (semana_mes e mes). Nos
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modelos desenvolvidos, os atributos utilizados foram as variaveis resultantes dessa etapa

de pré-processamento. Esse exemplo pode ser observado na imagem a seguir.

Figura 29 — Exemplo da transformagao One Hot Encode
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Fonte: Autor

Apés a criagao das variaveis, foram realizados transformagoes nos valores do atributo
"VENDA REAL”, que sera o alvo da predicao nos modelos desenvolvidos. Como se pode
observar nos graficos gerados na se¢ao anterior, os intervalos da producao dos produtos
variam bastante no tempo, com valores maximos e minimos muito amplos. Diante disso, foi
feita uma transformacao nessas informacoes, a fim de diminuir essa diferenca. O método
escolhido para esse proposito foi a Normalizacdo, que modifica o intervalo dos dados,

deixando-os entre 0 e 1. A equacao mostra a férmula utilizada para essa conversao.

x — min(x)

Norm(z) = (4.1)

max(zx) — min(x)

Além da normalizagao, também foram removidos os valores considerados discrepantes
(outliers), que também foram identificados na etapa de andlise de dados, com o auxilio
dos graficos boxplots. Por fim, foram também retirados os valores de sazonalidade da
séries temporais, identificados na andlise de decomposicao das séries. Posteriormente,
esses valores seriam adicionados a serie, no momento da predicao dos modelos.

Com todas essas transformacoes executadas, informagoes externas passaram a ser co-
letadas a fim de verificar a influéncia de variaveis temporais externas ao contexto do
conjunto de dados coletado, procurando melhoria de resultados como os citados no Ca-
pitulo [3] Baseando-se nos trabalhos citados anteriormente e com o auxilio do especialista
consultado, foram utilizadas variaveis climaticas, que poderiam influenciar no consumo do
produto demandado e variaveis econémicas, que também podem interferir na producao.
Para as varidveis climaticas, foram consideradas as seguintes informacdes: temperatura

média, umidade média, insolacao média, temperatura maxima e temperatura minima. Es-

ses dados foram obtidos a partir do portal do governo, |Instituto Nacional de Meteorologial
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INMET)f| Inicialmente os dados foram coletados de acordo com a regidao, representado
pela variavel "UNIDADE” | que informa a qual cidade aquela informagao pertence e pos-

teriormente filtrados para a data correspondente, gerando um arquivo .csv. Ja os dados

econdmicos escolhidos foram a Taxa de Juros Selic e |Indice Nacional de Precos ao Consu—|

midor Amplo (IPCA)| pois sdo taxas utilizadas como instrumento da politica monetaria

do pais, simbolizando como encontra-se 0 momento econémico naquele periodo (BRASIL,
2020)). Esses dados também foram coletados de um portal do governo, do [Instituto de

[Pesquisa Economica Aplicada (IPEA )| Desse portal foi feito o download de um arquivo

.csv, que foi filtrado, obtendo apenas as informacoes referentes as datas presentes no con-
junto de dados analisado. Para essas variaveis, foram utilizados seus valores continuos.
Finalizada essas preparagoes, deu-se inicio a etapa de modelagem, que sera descrita na

proxima secao desse capitulo.

4.3 MODELAGEM DOS DADOS

Esta secao tera o objetivo de apresentar os algoritmos escolhidos para a realizagdo da
modelagem do problema. Esses ja foram apresentados e listados nos capitulos [2] e
sendo exposto toda a sua base tedrica com vantagens e desvantagens e também trabalhos
que os utilizaram com o mesmo objetivo de prever demanda, em diferentes contextos.
Logo, os algoritmos que serao utilizados para a modelagem do problema sao: Linear
Regression, [SVR] [MLP] Decision Tree,[SGD] Random Forest e XGBoost Regressor. Como
foi apresentado no Capitulo 2, cada algoritmo escolhido possui uma particularidade na
forma como aborda a solugdo da modelagem de dados. O mais simples como o Linear
Regression, com a aplicagao de fungoes de regressao simples ou multipla, o [SVR] que
realiza transformagoes nos dados através da aplica¢ao de uma fungao Kernel, o [MLP| com
a utilizagdo de Redes Neurais, o[SGD]com a atuilzacao de vetores gradientes alinhados com
processos estocasticos durante o treinamento e por fim métodos que utilizam a estrutura
de arvores para solucionar os problemas, desde a aplicagdo de Decision Tree, na sua
forma simples, um conjunto de Arvores com o Random Forest e um conjunto de &rvores
otimizadas com o XGBoost. Além disso, esses sdo os algoritmos comumente utilizados e
citados na solugao de Previsao de Demanda, como foi evidenciado no Capitulo [3] Diante
disso, tais algoritmos foram escolhidos para serem analisados para solu¢ao do problema
proposto nesse trabalho.

Da mesma forma que aconteceu nas etapas anteriores, nessa também sera utilizada
a linguagem de programacao Python. Para se atingir o objetivo de usar algoritmos de
aprendizagem de maquinas serd utilizada a biblioteca Scikit-learn. O Scikit-learn é uma
biblioteca que engloba um grande conjunto de algoritmos de Machine Learning conside-

rados de alto nivel, tanto para resolver problemas supervisionados, como nao supervisio-

http://www.inmet.gov.br /portal /

2 http://www.ipeadata.gov.br/Default.aspx
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nados. Seus autores destacam que uma de suas vantagens é a facilidade de uso, ja que se
concentra em levar valores tanto para especialistas, como nao especialistas (PEDREGOSA
et al., 2011)).

Perante aos dados devidamente preparados e algoritmos de regressao selecionados,
iniciou-se a fase de ajustes de parametros para os modelos a serem desenvolvidos. Para
essa finalidade foi utilizada a técnica Random Search, que consiste na definicao de um
intervalo de valores para os parametros que serao ajustados, sendo selecionados de forma
aleatéria. ApoOs essas combinacoes aleatorias, observa-se qual delas apresentou o melhor
desempenho, sendo essa a escolhida para o modelo. Uma das vantagens desse método,
quando comparado com a conhecida técnica Grid Search, é a sua eficiéncia para a oti-
mizacao dos parametros, pois na escolha os hiperparametros nem sempre apresentam o
mesmo grau de importancia, ou seja, existem situagoes que que a alteragao de um pa-
rametro apresenta uma sensibilidade maior do que outros. Portanto, o Random Search
aborda um intervalo maior de possibilidades, aumentando a chance de encontrar o melhor
desempenho (BERGSTRA; BENGIO) 2012).

Em paralelo a técnica de Random Search, também foi utilizada a técnica de Cross-
validation, que tem o objetivo de auxiliar na avaliacao dos modelos ajustados, dividindo
os dados em partes destinadas ao treinamento, teste e validagao do algoritmo. Para isso
define-se o nimero de iteragoes em que os dados serao divididos, conhecido como folds,
onde em cada iteracao o algoritmo sera treinado com um conjunto de treino, teste e
validagao diferente (BISHOP, 2006 (DUDA; HART; STORK) 2012).

Nas tabelas a seguir, serao apresentadas os parametros ajustados em cada algoritmo.
Nesses ajustes o nimero de folds definido ¢ igual a 10 e niimero de iteragoes no Random
Search igual a 1000.

Tabela 3 — Parametros ajustados - Linear Regression

Parametro | Intervalo ou Valores

fit_intercept True ou False
normalize True ou False
copy_ X True ou False

n_ jobs 1al0
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Tabela 4 — Parametros ajustados - SVR

Parametro | Intervalo ou Valores | Distribuicao
kernel rbf, linear, poly, sigmoid | Nao Possui
degree 1al0 Nao possui
coef0 Dal Uniforme

tols 107* a 1072 Uniforme

C 0 a 50 Uniforme
epsilon 1073 a 107! Uniforme
shrinking True ou False Nao possui
max__ iter 100 a 500 Nao possui

Tabela 5 — Parametros ajustados - SGD

Parametro Intervalo ou Valores Distribuicao
epsilon 1073 a 107! Uniforme
tols 107* a 1072 Uniforme
loss squared_ loss, huber, | Nao possui
epsilon_insensitive, squa-
red_epsilon_insensitive
penalty none, 11, 12, elasticnet Nao possui
alpha 107* a 1073 Uniforme
11 ratio Dal Uniforme
fit_intercept True ou False Nao possui
shuffle True ou False Nao possui
learning_ rate constant, optimal, invsca- | Nao possui
ling
n_iter _no_change 10 a 100 Nao possui

Tabela 6 — Parametros ajustados - Decision Tree

Parametro Intervalo ou Valores
criterion mse, friedman mse, mae
splitter best ou random

max_ depth 1a10

min_samples_ split 2a 10
min_samples leaf 1al0
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Tabela 7 — Parametros ajustados - MLP

Parametro Intervalo ou Valores Distribuicao
activation identity, logistic, tanh, relu Nao possui
solver Ibfgs, sgd, adam Nao possui
alpha Oal Uniforme
learning_rate constant, invscaling, adaptive | Nao possui
batch_ size 10 a 100 Nao possui
learning_rate init Oal Uniforme
hidden_ layer sizes 2 a 100 Nao possui

Tabela 8 — Parametros ajustados - Random Forest

Parametro Intervalo ou Valores

n_estimators 10 a 300

max_ depth 1al0
min_samples_ split 2a 10
min_samples_leaf 1al0
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Tabela 9 — Parametros ajustados - XGBoost

Parametro Intervalo ou Valores Distribuicao
max_ depth 3a’7 Nao possui
learning_rate 0.1 a0.3 Uniforme
n_ estimators 100 a 1000 Uniforme
booster ghtree, gblinear, dart Nao possui
gamma 0al Uniforme
min_ child_weight 1a1l0 Nao possui
subsample Oal Nao possui
colsample_ bytree Oal Uniforme
reg_ alpha Oal Uniforme
reg_ lambda Oal Uniforme
scale pos_ weight Oal Uniforme
importance type | gain, weight, cover, total gain, total cover | Nao possui

A escolha dos intervalos dos pardmetros numéricos baseou-se no tamanho da amos-
tra disponivel para a modelagem. Ja nos categéricos, todas as opgoes disponiveis foram
utilizadas, a fim de se avaliar possiveis melhorias nos resultados. Com os parametros e in-
tervalos definidos foi seguida a estratégia de realizar a modelagem seguindo 3 abordagens
diferentes. Na primeira abordagem os modelos seriam treinados com o valor de y na sua
forma sem alteracoes ou transformagoes. Na segunda, seria aplicado a transformacao de
normalizagao e dessazonalizac¢do (subtragdo do componente de sazonalidade da série) do
y. Na terceira e tltima, foram adicionadas as variaveis externas aos modelos.

Diante dessas trés abordagens, foram desenvolvidos modelos com diferentes combi-
nacoes de atributos, que foram construidos e selecionados na secdo anterior. A escolha
dos atributos foi realizada de forma iterativa, buscando os melhores resultados. Ou seja,
inicialmente foi utilizado uma conjunto de variaveis e posteriormente foram sendo adicio-
nadas novos atributos a fim de verificar o comportamento do modelo. Na tabela a seguir

podemos ver os modelos que foram desenvolvidos.
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Tabela 10 — Modelos e atributos
Modelo Atributos

1 Semana mes

Semana mes, mes

Semana mes, mes, feriados

Semana mes, feriados

Semana mes, juros selic

Semana mes, temperatura max, temperatura minima

Semana mes, inflacao ipca

O[O =W

Semana mes, temperatura média, umidade média, insolagao média

Apés as combinagoes realizadas, como é possivel notar na Tabela foram desen-
volvidos 8 modelos diferentes para cada algoritmo de regressdao, com as 3 abordagens
diferentes, citadas anteriormente. Observa-se também que os modelos 5, 6, 7 e 8 utilizam
as variaveis externas citadas anteriormente, como resultado da ultima abordagem investi-
gativa do trabalho. A etapa de Avaliacdo, que apresentara os resultados alcancados pelos
modelos e a comparagao com o0s ja existentes serao expostos no proximo capitulo dessa

dissertacao.

4.4 AVALIACAO

Nesta penultima etapa do [CRISP-DM] as avalia¢oes dos modelos desenvolvidos serdo re-
alizadas com o auxilio das métricas [MAPE]| [MAE| [RMSE| e RMSLE|l Todas essas sao

métricas de erro, que tem o objetivo de obter um resumo da distribuicao dos erros, co-

mumente calculando uma média. Nas equagoes a seguir, podemos observar como sao

calculadas todas essas métricas.

A

n

1 _
MAPE = =% 1002 —% (4.2)
nis Y
1 .
MAE = =3 |y — G (4.3)
Nz
1 .
RMSE = $ n Z (v — yt)2 (4.4)
t=1
1 n
RMSLE = J - >~ (log, (y; + 1) — log, (5 + 1)) (4.5)
t=1

Nas equagoes acima, os valores representados por y; sao os reais, enquanto que os g
sdo os previstos pelos modelos. A equagao .2 que calcula a métrica [MAPE]| apresenta

o erro de forma percentual, sendo considerado independente da escala. J4 as equacoes
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4.3 A4 e sao consideradas métricas que dependem diretamente da escala dos dados,
ajustando-se de acordo com a necessidade da avaliagdo, penalizando mais ou menos a
diferenga do erro. Ou seja, a métrica [MAE] por ser uma andlise da média absoluta do
erro, as diferencas da previsdo para o valor real sao ponderadas igualmente. No caso
do [RMSE] ao obter a raiz quadrada dos erros quadraticos médios, tende a penalizar as
pequenas diferencas e também destaca valores discrepantes. J4 o [RMSLE] tende a néao
penalizar as grandes diferencas devido ao uso de fungoes logaritmicas tanto na previsao,

quanto no valor real.
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5 EXPERIMENTOS E ANALISES DE RESULTADOS

Neste capitulo sera apresentado as analises dos resultados alcancados pelos modelos cons-
truidos nessa dissertacao. Como foi dito anteriormente, nesse trabalho os modelos desen-
volvidos serao comparados a modelos ja existentes, que realizaram a previsao de demanda
dos produtos analisados. Esses modelos foram desenvolvidos por duas empresas distintas,
que serao identificadas como Empresa A e Empresa B. A Empresa A é especialista em
Data Science e utilizou modelos ARIMA, com o apoio da ferramenta auto.arima para
realizar a realizacdo da predicao da producao. Ja a Empresa B é a propria produtora de
bebidas, que desenvolveu um modelo interno para realizar a previsao das demandas. Nas

tabelas a seguir poderemos observar os valores alcancados por esses modelos.

Tabela 11 — Resultados Empresa A

Produto | MAPE | MAE | RMSE | RMSLE

1 40,66 | 588,20 | 637,87 0,36
8,05 | 342,17 | 383,01 0,08
82,72 | 948,04 | 1024,690 | 0,74
27,04 | 13378 ] 1598,54 | 0,32
413,98 | 255,13 | 324,40 1,34

k| W

Tabela 12 — Resultados Empresa B

Produto | MAPE | MAE | RMSE | RMSLE

1 4904 | 773,70 | 718,73 0,82
50,62 | 2174,85 | 2497,80 | 0,99
197,13 | 1537,30 | 1712,98 | 1,89
94,9 | 359821514181 0,85
133,68 | 329,04 | 431,18 1,32

Stk W|N

Nas imagens a seguir, serao apresentadas as analises através de graficos.
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Figura 30 — Previsoes - Produto 1 Figura 31 — Previsoes - Produto 2
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Figura 32 — Previsoes - Produto 3 Figura 33 — Previsoes - Produto 4
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Figura 34 — Previsoes - Produto 5
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Nas imagens acima, ¢ observado em azul o valor real produzido, enquanto que a linha
em vermelho simboliza a previsao realizada pela empresa A e em verde a previsao da
Empresa B para as seis ultimas semanas do conjunto de dados. Através dos graficos é
possivel se analisar o comportamento do conjunto de testes dos produtos, complementando
a analise com as métricas presentes nas tabelas|11|e
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Conhecido os resultados alcancados pelos modelos ARIMA e modelos internos de-
senvolvidos anteriormente, a seguir serao apresentados os valores obtidos pelos modelos
construidos nesse trabalho. Nas se¢oes a seguir serao mostrados os melhores resultados
atingidos, separados por produtos e abordagens propiciando uma melhor anélise e com-

paracao dos resultados.

5.1 ABORDAGEM INICIAL

Seguindo a primeira abordagem, foram utilizados os valores das previsdes sem as aplica-
¢oes de métodos de transformacao, com o intuito de observar se os métodos de regressao
obteriam resultados eficientes sem a necessidade de aplica¢oes de outras técnicas. Os me-
lhores resultados para cada produto poderao ser observados nas tabelas a seguir. Tal
abordagem serd identificada como ”Inicial”. Para essa abordagem, foram utilizados os

Modelos 1, 2, 3 e 4, apresentados no Capitulo anterior.

Tabela 13 — Resultados Produto 1 - Abordagem Inicial

Modelo | Algoritmo | MAPE | MAE | RMSE | RMSLE
Empresa A ARIMA 40,66 588,20 | 637,87 0,36
Empresa B - 49,94 773,70 | 718,73 0,82

4 XGBoost 11,85 | 170,85 | 184,85 0,12
2 MLP 13,72 195,10 | 239,73 0,16
1 XGBoost 14,68 205,70 | 246,86 0,17
2 XGBoost 15,55 215,35 | 256,63 0,17
1 MLP 16,21 268,11 | 328,12 0,22

Para a Produto 1, podemos observar que logo de inicio os resultados alcancados pelos
modelos foram superiores aos desenvolvidos anteriormente. O resultado que se destaca é

o alcancado pelo Modelo 4, com a utilizacao do algoritmo XGBoost.

Tabela 14 — Resultados Produto 2 - Abordagem Inicial

Modelo | Algoritmo | MAPE | MAE | RMSE | RMSLE
Empresa A | ARIMA 8,05 342,17 | 383,01 0,08
Empresa B - 50,62 | 2174,85 | 2497,89 0,99

4 SGD 8,19 349,48 | 415,63 0,09
4 XGBoost 10,1 415,53 | 473,39 0,11
2 MLP 10,6 433,31 | 505,29 0,12
1 XGBoost 10,8 440,51 | 519,21 0,12
4 MLP 10,92 444,73 | 527,61 0,12
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No caso do Produto 2, os resultados alcancados na abordagem inicial nao foram supe-
riores aos desenvolvidos pela Empresa A, atingindo um resultado similar ao apresentado
pelo [ARIMA] Quando a comparagio é realizada com os resultados da Empresa B, todos
os resultados alcancados foram superiores. O algoritmo que se destacou nessa abordagem
foi 0 [SGD], com o modelo 4.

Tabela 15 — Resultados Produto 3 - Abordagem Inicial

Modelo | Algoritmo | MAPE | MAE | RMSE | RMSLE
Empresa A | ARIMA 82,72 | 948,04 | 1024,69 | 0,74
Empresa B _ 197,13 | 15373 | 1712,98 | 1,89

2 MLP 71,96 | 941,26 | 1147,95 | 0,90
3 MLP 72,56 | 883,61 | 1091,33 | 0,85
4 SGD 86,02 | 953,96 | 1174,39 | 0,97
4 SVR 87,8 | 955,84 | 115863 | 0,95
3 SGD 90,23 | 908,75 | 1112,84 | 0,92

Os resultados alcangados na modelagem do Produto 3 também foi possivel alcancar
resultados superiores quando comparados as empresas A e B. O algoritmo MLP, com os

modelos 2 e 3, destacou-se nos resultados alcangados.

Tabela 16 — Resultados Produto 4 - Abordagem Inicial

Modelo | Algoritmo | MAPE | MAE | RMSE | RMSLE
Empresa A ARIMA 27,04 | 1337,8 | 1598,54 0,32
Empresa B - 94,9 3598,21 | 5141,81 0,85

1 MLP 40,08 | 1685,53 | 1812,36 0,38
3 MLP 40,3 1690,18 | 1813,81 0,39
2 SVR 40,41 | 1689,38 | 1805,66 0,38
3 SVR 41,58 | 1651,04 | 1705,66 0,38
1 SVR 41,82 | 1702,28 | 1791,28 0,39

Para o Produto 4, a abordagem inicial apresentou resultados superiores apenas quando
comparados com os modelos desenvolvidos pela Empresa B. Com destaque para os algo-
ritmos de[MLP] e [SVR] Quando comparados a Empresa A, os resultados alcangados foram

inferiores.
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Tabela 17 — Resultados Produto 5 - Abordagem Inicial

Modelo | Algoritmo | MAPE | MAE | RMSE | RMSLE
Empresa A |  ARIMA 413,98 | 255,13 | 3244 1,34
Empresa B - 133,68 | 329,94 | 431,18 1,32

3 SGD 391,54 | 3494 | 379,07 1,38
1 MLP 571,79 | 330,02 | 414,72 1,47
2 SGD 600,72 | 3479 | 436,99 1,5
3 SVR 606,83 | 372,04 | 453,11 1,51
2 SVR 618,91 | 370,69 | 458,36 1,52

Para o Produto 5, a abordagem inicial apresentou resultados superiores apenas quando
comparados com a Empresa A, com destaque para o algoritmo [SGD| com o modelo 3.
Quando comparado aos resultados alcancados pela Empresa B, os resultados foram infe-

riores.

5.2 ABORDAGEM TRANSFORMACAO DOS DADOS

Na segunda abordagem foram realizadas a aplicacdo dos métodos de Normalizacao e
Dessazonalizagao nos valores de previsao. Como foi dito no capitulo anterior, a primeira
técnica tem o objetivo de retirar a diferenca de escala presente nos valores da Série Tem-
poral. Logo, sua aplicagao tem o objetivo de analisar possiveis melhorias na capacidade
de predi¢ao dos algoritmos, quando essa diferenca é retirada. Na segunda técnica, é rea-
lizada a retirada do componente de Sazonalidade da Série Temporal, que devido ao seu
comportamento ciclico pode ser re-adicionado a série no final das previsdes. Da mesma
forma, sua retirada tem o objetivo investigativo de observacao de possiveis melhorias no
desempenho dos algoritmos de regressao com a presenca ou auséncia de tal componente.
Com a utilizagdo dessas técnicas, os melhores resultados alcancados serao apresentados

nas tabelas a seguir.
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Tabela 18 — Resultados Produto 1 - Transformacao dos

Dados

Modelo Algoritmo MAPE | MAE | RMSE | RMSLE
Empresa A ARIMA 40,66 588,20 | 637,87 0,36
Empresa B - 49,94 773,70 | 718,73 0,82
4 XGBoost 11,85 | 170,85 | 184,85 0,12
1 Normalizacgao MLP 13,62 201,20 | 239,33 0,16
2 Normalizacao MLP 16,86 256,02 | 284,65 0,19
4 Normalizacao Decision Tree 17,43 253,80 | 302,58 0,20
2 Normalizacao Random Forest | 18,11 264,25 | 304,50 0,20
3 Normalizacao Random Forest | 18,12 263,71 | 304,65 0,20
1 Normalizagao SVR 19,12 289,16 | 313,58 0,21
4 Dessazonalizagao XGBoost 20,49 335,44 | 447,12 0,35
2 Dessazonalizagao XGBoost 22,76 362,11 | 435,60 0,31
1 Dessazonalizacao XGBoost 23,04 338,08 | 395,50 0,26

Com a aplicagao das técnicas de transformacao dos dados, os resultados alcancados

para o Produto 1 continuaram sendo superiores quando comparados aos modelos desen-
volvidos pelas duas empresas. Destaque para a técnica de Normalizagao, com o modelo 1
e o algoritmo de[MLP] Apesar de obterem resultados superiores, o destaque com o melhor

resultado alcangado ainda foi o obtido na abordagem inicial, como podemos observar na
tabela 18

Tabela 19 — Resultados Produto 2 - Transformagcao dos

Dados

Modelo Algoritmo MAPE | MAE | RMSE | RMSLE
Empresa A ARIMA 8,05 342,17 | 383,01 0,08
Empresa B - 50,62 | 2174,85 | 2497.89 0,99

4 SGD 8,19 349,48 | 415,63 0,09

2 Normalizagao SGD 7,53 330,30 | 431,31 0,10
4 Normalizacao XGBoost 7,56 334,62 | 407,19 0,09
3 Normalizagao SGD 8,34 363,03 | 482,33 0,11
4 Normalizacao SVR 9,83 415,46 | 458,34 0,11
3 Dessazonalizagao SVR 8,48 379,94 | 427,22 0,10
4 Dessazonalizacao | Decision Tree 9,00 411,80 | 559,55 0,13
4 Dessazonalizacao | Random Forest 9,21 420,39 | 580,98 0,13
4 Dessazonalizacao SGD 9,34 416,53 | 522,93 0,12
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No caso do Produto 2, alguns dos resultados alcancados foram superiores aos desenvol-
vidos pelas duas empresas. Os resultados alcangados pelos algoritmos [SGD] com o Modelo
2 e técnica de Normalizacao, e o XGBoost, com o modelo 4 e a técnica de Normalizagao,

apresentaram destaque, melhorando os resultados alcancados na abordagem inicial.

Tabela 20 — Resultados Produto 3 - Transformagcao dos

Dados

Modelo Algoritmo MAPE | MAE | RMSE | RMSLE
Empresa A ARIMA 82,72 948,04 | 1024,69 0,74
Empresa B - 197,13 | 1537,3 | 1712,98 1,89
2 MLP 71,96 941,26 | 1147.,95 0,90
1 Normalizagao MLP 70,95 | 1038,58 | 1251,31 1,03
3 Normalizacao SGD 72,86 877,39 | 1096,79 0,86
4 Normalizacao SGD 74,38 821,67 | 1049,40 0,83
1 Normalizagao SGD 75,41 866,94 | 1073,74 0,85
2 Normalizacao SGD 85,66 882,46 | 1073,98 0,88
1 Dessazonalizacao | Random Forest 95,57 666,67 | 808,40 0,77
2 Dessazonalizacao | Random Forest 95,68 654,36 | 798,87 0,77
4 Dessazonalizacao | Linear Regression | 96,31 611,09 | 788,89 0,77
1 Dessazonalizacao | Linear Regression | 96,34 612,07 | 789,07 0,77

Para o Produto 3, o comportamento foi similar ao apresentado no Produto 2. A apli-
cacao das técnicas de transformagao trouxeram resultados aos modelos desenvolvidos na
etapa inicial. Na maioria dos casos, os resultados apresentados sao superiores aos desen-
volvidos pelas empresas A e B. Nessa etapa, destacou-se o algoritmo de [MLP] com o

modelo 1 de forma conjunta com a técnica de Normalizacao.

Tabela 21 — Resultados Produto 4 - Transformagcao dos

Dados

Modelo Algoritmo | MAPE | MAE | RMSE | RMSLE
Empresa A ARIMA 27,04 | 1337,8 | 1598,54 0,32
Empresa B - 94,9 3598,21 | 5141,81 0,85
1 MLP 40,08 | 1685,53 | 1812,36 0,38
4 Normalizacao SGD 70,56 | 2405,82 | 2703,94 0,57
1 Normalizagao SVR 73,06 | 2500,12 | 2850,32 0,59
1 Dessazonalizacao MLP 53,56 | 2148,25 | 2725,11 0,53

Para o produto 4, o comportamento manteve-se similar ao observado na abordagem

inicial. Os resultados permaneceram superiores quando comparados com a Empresa B.
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Porém com a aplicacdo da transformacao dos dados, nao houve uma melhoria nos resulta-
dos, quando comparados com a abordagem anterior, destacando-se apenas os resultados

apresentados na tabela [21]

Tabela 22 — Resultados Produto 5 - Transformacao dos

Dados
Modelo Algoritmo | MAPE | MAE | RMSE | RMSLE
Empresa A ARIMA 41398 | 255,13 | 324.,4 1,34
Empresa B - 133,68 | 329,94 | 431,18 1,32
3 SGD 391,54 | 349.4 | 379,07 1,38
3 Normalizacao SVR 423,69 | 239,79 | 321,33 1,35
2 Normalizacao SGD 439,86 | 342,98 | 384,14 1,50

Na previsao do Produto 5, a aplicacdo das técnicas de transformacao dos dados nao
trouxeram melhorias para os resultados. Nessa abordagem, os dois melhores resultados
alcangados estao presentes na tabela porém nenhum deles é superior aos resultados

apresentados pelas empresas A e B, nem ao alcangado na abordagem inicial.

5.3 ADICAO DAS VARIAVEIS EXTERNAS E RESULTADOS FINAIS

A terceira e tultima abordagem foi a adicdo das varidveis externas, referentes a dados
climaticos e econdmicos, aos experimentos realizados. Nessa etapa serao apresentados
os 10 melhores modelos alcancados para cada produto, a fim de observar as possiveis
melhorias trazidas pelas variaveis externas. Além disso serao apresentados graficos, com
a finalidade de melhor descrever as predi¢oes. Assim sendo, serda possivel analisar quais
abordagens e modelos conseguiram se destacar diante das diversas técnicas aplicadas.
Nas tabelas a seguir, serao apresentados entre parénteses o quanto de ganho ou perda
de desempenho o modelo teve em relagao aos desenvolvidos pela Empresa A e B. Na
primeira posicao dos parénteses sera observado a comparacao com o valor alcancado pela
Empresa A, enquanto que na segunda os da Empresa B. Ja nos graficos, os valores em
azul representarao os valores reais, em vermelho as previsdes da Empresa A, em verde da

Empresa B e os em roxo os valores preditos pelos modelos desenvolvidos nesse trabalho.
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Tabela 23 — Melhores Resultados Produto 1

Modelo Algoritmo MAPE MAE RMSE RMSLE
Empresa A ARIMA 40,66 588,20 637,87 0,36
Empresa B - 49,04 773,70 718,73 0,82

. 11,85 170,85 184,85 0,12
4 Inicial XGBoost 1 210, 76%) | (-71%,-78%) | (-T1%-74%) | (-67%,-85%)
8 Inicial Decision Tree 13,02 205,24 248,41 0,16
! (-68%,-74%) | (-65%,-73%) | (-61%,-65%) | (-56%,-80%)
. 13,52 200,27 937,81 0,16
7 Normalizagao MLP (-67%,-73%) | (-66%,-74%) | (-63%,-67%) | (-56%,-80%)
. 13,62 201,20 930,33 0,16
I Normalizagao MLP (-67%,-73%) | (-66%,-74%) | (-62%,-67%) | (-56%,-80%)
.N 13,7 196,26 247,23 0,17
7 Normalizagao SGD (-66%,-73%) | (-67%,-75%) | (-61%,-66%) | (-53%,-79%)
. 13,72 195,10 939,73
2 Tnicial MLP (66%73%) | (-67%.75%) | (-62%67%) | 16 (56%80%)
. 14,55 926,24 957,54 0,17
5 Normalizagao | - XGBoost | 10 7100y | (162% -71%) | (-60%,-64%) | (-53%,-79%)
. 14,68 205,70 216,86 0,17
I Inicial XGBoost | 610 719%) | (-65%-73%) | (-61%,-66%) | (-53%.-79%)
. 14,96 236,63 271,37 0,18
5 Inicial XGBoost |\ a0t _70%) | (-60%.-69%) | (-57%,-62%) | (-53%-79%)
A G Boost 15,55 215,35 956,63 0,17

(-62%,-69%)

(-63%,-72%)

(-60%,-64%)

(-50%,-78%)

Figura 35 — Previsao Modelo 4 Ini-
cial (XGBoost) - Pro-

duto 1

Produto 1 - XGBoost - 4 Inicial

Fonte: Autor

Figura 36 — Previsao Modelo 8 Ini-
cial (Decision Tree) -

Produto 1

Produto 1 - Decision Tree - 8 Inicia
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Fonte: Autor
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Figura 37 — Previsao Modelo 7
Normalizagdo (MLP) -
Produto 1

Produto 1 - MLP - 7 Normalizacao
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Figura 39 — Previsao Modelo 7 Nor-
malizagao (SGD) - Pro-
duto 1
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Figura 41 — Previsao Modelo 5 Nor-
malizagao (XGBoost) -
Produto 1
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Figura 38 — Previsao Modelo 1
Normalizagao (MLP) -
Produto 1
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Figura 40 — Previsao Modelo 2 Ini-
cial (MLP) - Produto 1

Produto 1 - MLP - 2 Inicial
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Figura 42 — Previsao Modelo 1 Ini-
cial (XGBoost) - Pro-
duto 1
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Figura 43 — Previsao Modelo 5 Ini- Figura 44 — Previsao Modelo 2 Ini-
cial (XGBoost) - Pro- cial (XGBoost) - Pro-
duto 1 duto 1
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Fonte: Autor Fonte: Autor

Observando a tabela [23]é possivel concluir que os modelos de regressao obtém resulta-
dos eficientes, quando comparados com os promovidos pelos modelos desenvolvidos pelas
duas empresas, para o Produto 1. As métricas de avaliagdo encontram-se com resultados
superiores, com baixas taxas de erro nos melhores modelos de regressao desenvolvidos
nesse trabalho. Dentre os algoritmos se destacam o de XGBoost, com o melhor resultado
(modelo 4), acompanhado pelo de MLP, Random Forest, Decision Tree e SGD. Com-
plementando essa andlise, os graficos demonstram a capacidade dos melhores regressores
identificarem o comportamento das séries temporais, especialmente o XGBoost. Além
disso, nota-se também que a técnica de Normalizacao contribuiu bastante para uma boa
previsao dos modelos, aparecendo entre 4 dos 10 melhores modelos, enquanto que a técnica
de Dessazonalizagao nao aparece como um dos melhores resultados. Quando analisado a
influéncia que as varidveis externas trazem a previsao, observa-se que os modelos que
as contém também se destacam, como por exemplo o modelo 8 que apresenta o 2° me-
lhor resultado alcangado nas previsoes. Dentre os 10 melhores resultados, 5 apresentam a

utilizacao de variaveis externas.



70

Tabela 24 — Melhores Resultados Produto 2

Modelo Algoritmo MAPE MAE RMSE RMSLE
Empresa A ARIMA 8,05 342,17 383,01 0,08
Empresa B - 50,62 2174,85 2497.89 0,99

5 Dessazonaliz. | Decision Tree 6,56 278,02 386,00 0,09
(-19%,-87%) | (-19%,-87%) | (+1%,-85%) | (+13%,-91%)
N 7,15 312,21 383,81 0,09
8 Normalizagao | Random Forest (-11%.,-86%) | (-9%,-86%) (0%,-85%) | (+13%,-91%)
. 7,52 334,62 412,67 0,09
5 Inicial MLP (-7%,-85%) | (-2%,-85%) | (+8%,-83%) | (+13%,-91%)
N 7,53 330,30 431,31 0,10
2 Normalizagao SGD (-6%,-85%) | (-3%,-85%) | (+13%,-83%) | (+25%,-90%)
N 7,56 334,62 407,19 0,09
4 Normalizacao XGBoost (-6%.-85%) | (-2%-85%) | (+6%-84%) | (+13%.-91%)
N 7,56 334,62 406,08 0,09
8 Normalizagao MLP (-6%.-85%) | (-2%-85%) | (+6%-84%) | (+13%.-91%)
N 7,58 334,62 404,17 0,09
8 Normalizagao XGBoost (c6%.-85%) | (-2%,-85%) | (+6%.-84%) | (+13%.-91%)
8 Inicial Random Forest 7,61 323,61 416,58 0,10
(-5%,-85%) | (-4%,-85%) | (+9%,-83%) | (+25%,-90%)
N 7,83 339,21 394,07 0,09
8 Normalizagao SVR (-3%-85%) | (-1%,-84%) | (+-3%.-84%) | (+13%,-91%)
8 Inicial Decision Tree 7,85 336,24 392,63 0,09
(-2%,-84%) | (-2%,-85%) | (+3%,-84%) | (+13%,-91%)
Figura 46 — Previsao Modelo 8
Figura 45 — Previsao Modelo 5 Des- Normalizacgio  (Ran-

sazonalizagao (Decision
Tree) - Produto 2

000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000

Fonte: Autor

dom Forest) - Produto

uuuuuuuuuu

——————————————————————————————————————————————————

Fonte: Autor
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Figura 47 — Previsao Modelo 5 Ini-
cial (MLP) - Produto 2

Figura 48 — Previsao Modelo 2 Nor-
malizacao (SGD) - Pro-
duto 2
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Figura 49 — Previsao Modelo 4 Nor-
malizagao (XGBoost) -
Produto 2

Fonte: Autor

Figura 50 — Previsao Modelo 8
Normalizagao (MLP) -
Produto 2
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Figura 51 — Previsao Modelo 8 Nor-
malizagao (XGBoost) -
Produto 2
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Figura 52 — Previsao Modelo 8 Ini-
cial (Random Forest) -
Produto 2

Produto 2 - Random Forest - 8 Inicial
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Figura 53 — Previsao Modelo 8 Nor- Figura 54 — Previsao Modelo 8 Ini-
malizacao (SVR) - Pro- cial (Decision Tree) -
duto 2 Produto 2
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Para o Produto 2, a tabela [24] mostra que os resultados alcangados pelos modelos
propostos nesse trabalho também encontram-se com resultados superiores quando com-
parado aos desenvolvidos pela Empresa A e B. Tal observagao é encontrada principal-

mente quando se comparam as métricas [MAPE] e MAE|] Ao analisar as outras métricas,

observa-se que essas estdo proximas, porém minimamente acima dos modelos da Empresa
A, revelando que em alguns pontos as previsoes destoam um pouco em determinadas
semanas do conjunto de teste. Esse comportamento pode ser observado nos gréaficos. Nos
modelos desenvolvidos para esse produto também é observado que as técnicas de transfor-
macao dos dados, com a normalizacao dos dados e retirada da sazonalidade, contribuiram
para um melhor desempenho na previsao da demanda. Dentre os algoritmos o de Decision
Tree apresenta o melhor resultado (modelo 5 4 dessazonalizacao), acompanhado pelos de
MLP, Random Forest, SGD e SVR. Como observado no Produto 1, as variaveis externas
também se destacaram nos modelos desenvolvidos para o Produto 2. O Modelo 5, que
conta com a utilizacao de variaveis econémicas, alcancou melhor resultado, enquanto que
o Modelo 8, que conta com a aplicacdo de variaveis climaticas, aparece em 6 dos casos

dos 10 melhores resultados.
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Tabela 25 — Melhores Resultados Produto 3

Modelo Algoritmo MAPE MAE RMSE RMSLE
Empresa A ARIMA 82,72 048,04 1024,69 0,74
Empresa B ] 197,13 15373 1712,98 1,89

- 70,95 103858 1251,31 1,03
I Normalizagao | - MLP (-14%,-64%) | (+10%,-32%) | (+22%.-27%) | (+39%,-46%)

6 Normalumeio | SGD 71,30 1005,53 1215,23 0,98
¢ (-14%,-64%) | (+6%,-35%) | (+19%,-29%) | (+32%,-48%)

% Tuictal VP 71,76 961,09 1168,27 0,92
(-13%,-64%) | (+1%,-37%) | (+14%,-32%) | (+-24%-51%)

— VP 71,96 941,26 1147,95 0,90
(-13%,-63%) | (-1%,-39%) | (+12%,-33%) | (+22%,-52%)

i 72,31 908,08 1114,89 0,87
6 Inicial MLP 1 (18%-63%) | (-4%,-41%) | (49%,-35%) | (+18%-54%)

i 72,55 885,23 1092,85 0,85
5 Inicial MLP S (1090-63%) | (-7%,-42%) | (+7%,-36%) | (+15%,-55%)

i 72,56 883,61 1091,33 0,85
3 Inicial MLP S (1990-63%) | (-7%,-43%) | (47%,-36%) | (+15%,-55%)

3 Normalumeo | SGD 72,86 877,39 1096,79 0,86
¢ (-12%,-63%) | (-7%,-43%) | (+7%,-36%) | (+16%,-54%)

— SaD 73,98 834,36 1042,00 0,82
(-11%,-62%) | (-12%,-46%) | (+2%,-39%) | (+11%,-57%)

4 Normalizagio | SGD 74,38 821,67 1049,40 0,83

(-10%,-62%)

(~13%,-47%)

(4+-2%,-39%)

(+12%,-56%)

Figura 55 — Previsao

Modelo

1

Normalizagdo (MLP) -
Produto 3

Produto 3 - MLP - 1 Normalizacao

Fonte: Autor

Figura 56 — Previsao Modelo 6 Nor-
malizacao (SGD) - Pro-

duto 3

Produto 3 - SGD - 6 Normalizacao

Fonte: Autor
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Figura 57 — Previsao Modelo 8 Ini-

cial (MLP) - Produto 3
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Figura 59 — Previsao Modelo 6 Ini-

cial (MLP) - Produto 3
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Figura 61 — Previsao Modelo 3 Ini-

cial (MLP) - Produto 3
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Figura 58 — Previsao Modelo 2 Ini-

cial (MLP) - Produto 3

Produto 3 - MLP - 2 Inicial
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Figura 60 — Previsao Modelo 5 Ini-

cial (MLP) - Produto 3
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Figura 62 — Previsao Modelo 3 Nor-

malizacao (SGD) - Pro-
duto 3
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Figura 64 — Previsao Modelo 4 Nor-
Figura 63 — Previsao Modelo 8 Ini- malizacio (SGD) - Pro-

cial (SGD) - Produto 3 duto 3
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No Produto 3, na tabela [25] encontra-se um comportamento similar ao observado nos
produtos 1 e 2. Os modelos de regressao de forma geral tem apresentado resultados melho-
res quando comparado o percentual de erro, representado pelo MAPE] Quando analisados
as demais métricas, como o [MAE] também se encontram resultados melhores, porém al-

gumas taxas de erro um pouco acima dos alcancado pelo modelo [ARIMA] O RMSE] e

[RMSLE] apontam que em alguns deles, existem pontos especificos em que as predigoes
encontram-se discrepantes. Porém de forma geral, o percentuais de erro encontram-se
abaixo dos obtidos no modelo da Empresa A e principalmente da Empresa B, em que
todos os valores encontram-se acima dos alcangados nesse trabalho. Nesse produto, a téc-
nica de Normalizagao se destacou quando aplicada com os algoritmos de MLP e SGD. A
dessazonalizagao nao apresentou resultados relevantes. Ja as variaveis externas demons-
traram ser um bom recurso para a melhoria dos resultados alcangados pelos modelos, com

destaque para o modelo 6, que utiliza variaveis climéticas.
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Tabela 26 — Melhores Resultados Produto 4

Modelo Algoritmo MAPE MAE RMSE RMSLE
Empresa A ARIMA 27,04 1337,8 1598,54 0,32
Empresa B - 94,9 3598,21 5141,81 0,85

7 Inicial SGD 27,82 1368,73 1734,45 0,34

(+3%,-T1%) | (+2%,-62%) | (+9%.-66%) | (+6%,-60%)
5 Inicial SGD 27,92 1501,18 2087,81 0,42
(+3%,-T1%) | (+12%,-58%) | (+31%,-50%) | (+31%,-51%)

7 Inicial MLP 33,41 1544,42 1822,57 0,37
(+24%,-71%) | (+15%,-57%) | (+14%,-65%) | (+16%,-56%)

$ Normalizacao SGD 34,57 1598,25 3486762,13 0,38
(+28%,-64%) | (+19%,-56%) | (+36%,-87%) | (+19%-55%)

7 Inicial SVR 34,86 1547,52 1867,29 0,36
(+29%,-63%) | (+16%,-57%) | (+17%,-64%) | (+13%,-58%)

5 Tnicial SVR 35,53 1644,78 1959,12 0,40
(+31%,-63%) | (+23%,-54%) | (+23%,-62%) | (+25%,-53%)

6 Tnicial 3GD 39,42 1725,49 1915,22 0,40
(+46%,-58%) | (4+29%,-52%) | (+20%,-63%) | (+25%,-53%)

| Tnicial MLP 40,08 1685,52 1812,36 0,38
(+48%,-58%) | (+26%,-53%) | (+13%,-65%) | (+19%.-55%)

3 Tnicial MLP 40,30 1690,18 1813,81 0,39
(+49%.-58%) | (+26%,-53%) | (+13%.-65%) | (+-22%,-54%)

9 Tnicial SVR 40,41 1689,37 1805,66 0,38
(+49%,-57%) | (+26%,-53%) | (+13%,-65%) | (+19%,-55%)

Figura 65 — Previsao Modelo 7 Ini-
cial (SGD) - Produto 4

Produto 4 - SGD - 7 Inicial
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Fonte: Autor

Figura 66 — Previsao Modelo 5 Ini-
cial (SGD) - Produto 4
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Fonte: Autor
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Figura 67 — Previsao Modelo 7 Ini-
cial (MLP) - Produto 4
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Figura 69 — Previsao Modelo 7 Ini-
cial (SVR) - Produto 4
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Figura 71 — Previsao Modelo 6 Ini-
cial (SGD) - Produto 4
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Figura 68 — Previsao Modelo 8 Nor-
malizacao (SGD) - Pro-
duto 4
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Figura 70 — Previsao Modelo 5 Ini-
cial (SVR) - Produto 4
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Figura 72 — Previsao Modelo 1 Ini-
cial (MLP) - Produto 4
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Figura 73 — Previsao Modelo 3 Ini-

cial (MLP) - Produto 4
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Figura 74 — Previsao Modelo 2 Ini-

cial (SVR) - Produto 4
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No caso do Produto 4, observando a tabela os resultados alcangados nao foram

tao bons quando comparados com os modelos de previsao da Empresa A. Dos modelos

desenvolvidos nesse trabalho, apenas 2 apresentaram resultados melhores ou similares,

ambos utilizando o algoritmo de[SGD] Dentre os outros métodos que se destacaram, apesar

de nao alcancar resultados similares aos anteriores, estio o MLP e SVR. Porém, quando

comparados com os resultados alcancados pelo modelo interno da Empresa B, todos os

modelos desenvolvidos com métodos de regressao obtiveram resultados melhores. Para

esse produto, as técnicas de transformacao nao demonstraram ser tao eficazes. Contudo,

os modelos que utilizaram as variaveis externas alcancaram os melhores resultados entre

os modelos desenvolvidos nessa pesquisa, destacando-se os modelos 7 e 5, que utilizam

variaveis econdmicas entre seus atributos.
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Tabela 27 — Melhores Resultados Produto 5

Modelo | Algoritmo MAPE MAE RMSE RMSLE
Emiresa ARIMA 413,98 255,13 324.4 1,34
Em%resa - 133,68 329,04 431,18 1,32
- Luicial SVR 110,0 510,92 586,17 2,82
(-73%,-18%) | (+100%,+55%) | (+81%,+36%) | (+110%,+114%)
8 Decision 309,11 179,48 230,65 1,20
Dessaz. Tree (-25%,+131%) | (-30%,-46%) (-29%,-47%) (-10%,-9%)
5 Decision 363,97 263,97 311,75 1,29
Normaliz. Tree (-12%,4+172%) | (+3%,-20%) (-4%,-28%) (-4%,-2%)
- Tuicial | Decision 363,97 263,97 311,75 1,29
Tree | (-12%,4172%) | (+3%.-20%) | (-4%,-28%) (-4%-2%)
7 SVR 366,34 234,80 297,66 1,28
Normaliz. (1%, +174%) | (-8%,-20%) | (-8%,-31%) (-4%,-3%)
3 Tnicial seD 391,54 349,03 379,07 1,38
(-5%,4+193%) | (+37%,+6%) | (+17%,-12%) (+3%,+5%)
7 seD 398,92 371,67 412,25 1,77
Dessaz. (-4%,4198%) | (+46%,+13%) | (+27%.-4%) | (+32%,434%)
6 Inicial SVR 399,01 313,89 367,60 1,36
(-4%,4+198%) | (+23%,-5%) | (+13%,-15%) | (+1%,+3%)
7 Decision 420,35 436,68 462,85 1,67
Dessaz. Tree (+2%,+214%) | (+71%,432%) | (+43%,+7%) | (+25%,+27%)
3 SVR 423,69 239,79 321,33 1,35
Normaliz. (+2%,+217%) (-6%,-27%) (-1%,-25%) (+1%,+2%)

Figura 75 — Previsao Modelo 5 Ini-

cial (SVR) - Produto 5

Produto 5 - SVR - 5 Inicial

Fonte: Autor

Figura 76 — Previsao Modelo 8 Des-
sazonalizagao (Decision
Tree) - Produto 5

Produto 5 - Decision Tree - 8 D

Fonte: Autor
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Figura 77 — Previsao Modelo 5
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Fonte: Autor

Figura 79 — Previsao Modelo 7 Nor-
malizagao (SVR) - Pro-
duto 5
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Figura 81 — Previsao Modelo 7 Des-
sazonalizagao (SGD) -
Produto 5
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Figura 78 — Previsao Modelo 5 Ini-

cial (Decision Tree) -
Produto 5
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Figura 80 — Previsao Modelo 3 Ini-

cial (SGD) - Produto 5
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Figura 82 — Previsao Modelo 6 Ini-

cial (SVR) - Produto 5
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Figura 83 — Previsao Modelo 7 Des- Figura 84 — Previsao Modelo 3 Nor-
sazonalizagao (Decision malizacio (SVR) - Pro-
Tree) - Produto 5 duto 5
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Por fim, analisando a tabela 27, para o Produto 5 os modelos desenvolvidos conse-
guiram atingir resultados superiores, principalmente quando a comparacao foi a métrica
[MAPE] estando bem abaixo dos modelos que utilizaram o método ARIMA, desenvolvido
pela Empresa A. Quando comparado com a Empresa B, apenas alguns modelos consegui-
ram ter um desempenho melhor. Nesse quesito, o algoritmo (modelo 5) apresentou
o melhor resultado, porém ao analisar as outras métricas nao demonstrou os mesmos
indices. Quando analisado as outras métricas, o modelo que obteve o melhor o melhor
desempenho foi o que utilizou Arvore de Decisdo (modelo 8 + dessazonalizacdo). Nesse
produto, também ¢é possivel observar que as técnicas de Normalizagao e Dessazonaliza-
¢ao se apresentaram como um importante fator para uma melhoria no desempenho dos
modelos. Quando analisado a adi¢do das variaveis externas, observa-se que sua utilizacao
trouxe melhorias nos modelos, com o destaque para os dois melhores resultados alcanca-
dos. Além disso, observa-se também que entre os 10 melhores resultados apresentados na

tabela, 8 deles contaram com a utilizacao de varidveis externas.

5.4 CONCLUSOES

De forma geral, ao analisar os resultados dos modelos de regressao desenvolvidos nesse
trabalho, observa-se que eles apresentam resultados superiores ou similares quando compa-
rados com métodos que utilizaram [ARIMAL Além disso, a utilizacao de variaveis externas
mostrou ser uma abordagem que agrega bastante valor aos modelos. Dos modelos que se
destacaram, listam-se os 5, 6, 7 e 8, que utilizaram variaveis climaticas e econémicas como
entrada nos modelos. Dentre as abordagens, a inicial e a Normalizacao dos dados alcan-
caram os melhores resultados. A Dessazonalizacao apresentou bons resultados apenas em

casos bastante especificos, como nos melhores predi¢oes alcangadas para os Produtos 2 e
5.
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Outro ponto observado é o desafio na modelagem do problema, devido a uma pequena
amostra de dados, j4 que quando realizado os filtros apresentados no Capitulo [4] passam
a conter 140 instancias. Com isso, um conjunto de teste contendo apenas 6 semanas de
avaliagdo também dificultam uma melhor investigacdo do problema, ja que apenas um
valor discrepante pode acabar influenciando no resultado final. Observa-se esse compor-
tamento ao analisar os resultados do Produto 5, que apresenta um valor discrepante no
conjunto de teste.

Em paralelo a abordagem seguida nesse trabalho, uma outra pesquisa estava sendo
executada, realizando a aplicacdo de Métodos de Aprendizagem Profunda para a previsao
de demanda dos mesmos produtos, com a mesma base de dados. A seguir poderemos
observar os melhores resultados alcancados pelo trabalho de Dissertacao de Mestrado
desenvolvido por [Soares (2020). Nele, o autor utilizou dois algoritmos de Aprendizagem
Profunda, o [LSTM] e [Convolutional Neural Network - Long short-term memory (CNN-]
. Nas tabelas abaixo, podemos comparar os desempenhos desses algoritmos, com

os melhores resultados alcangados nessa pesquisa, utilizando a métrica [MAPE]

Tabela 28 — Resultados Comparacao Produto 1

Algoritmo MAPE
ARIMA 40,66
Modelo Interno | 49,94
LSTM 11,52
CNN-LSTM 9,95
XGBoost 11,85

Tabela 29 — Resultados Comparacao Produto 2
Algoritmo MAPE

ARIMA 8,05
Modelo Interno | 50,62
LSTM 8,18

CNN-LSTM 7,66
Decision Tree 6,56




Tabela 30 — Resultados Comparacao Produto 3

Algoritmo MAPE
ARIMA 82,72
Modelo Interno | 197,13
LSTM 47,81
CNN-LSTM 52,47
MLP 70,95

Tabela 31 — Resultados Comparacao Produto 4

Algoritmo MAPE
ARIMA 27,04
Modelo Interno 94,9
LSTM 27,05
CNN-LSTM 21,32
SGD 27,82

Tabela 32 — Resultados Comparacao Produto 5

Algoritmo MAPE
ARIMA 413,98
Modelo Interno | 133,68
LSTM 356,83
CNN-LSTM 339,19
SVR 110,0

Ao analisarmos os resultados alcangados por [Soares (2020), podemos concluir que as
duas abordagens, com Métodos de Regressao e Algoritmos de Aprendizagem Profunda,

apresentam desempenhos superiores ou similares aos desenvolvidos pela Empresa A e B.
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6 CONCLUSAO

6.1 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho tem como objetivo principal realizar uma investigacdo ampla, utilizando
um conjunto de algoritmos de Aprendizagem de Maquinas, especificamente Métodos de
Regressao, para a realizacao da previsao de demanda, através da modelagem e anélises
de Séries Temporais, tornando-se uma ferramenta de apoio a decisao de gestores de orga-
nizagoes empresariais. Além disso, também propds-se a realizacao da comparacao desses
modelos desenvolvidos, com outros ja existentes implementados e aplicados por outras
empresas, utilizando [ARIMA] e modelos internos. Ademais, investigar a utilizagao de va-
riaveis externas ao contexto da empresa, a fim de observar a influéncia desses atributos
de entrada nos modelos de previsao, também foi um dos objetivos propostos.

A fim de que esse objetivo fosse atingido, foi utilizado a metodologia em
que suas primeiras 5 etapas foram desenvolvidas e demonstradas nos dois tltimos capitulos
dessa dissertagao. Para isso foram utilizados médulos/bibliotecas disponiveis na linguagem
de programacao Python, sendo eles o Scikit-learn para a utilizacdo dos algoritmos de
Aprendizagem de Maquinas, Statsmodels para analises estatisticas e Matplotlib para a
construcao dos graficos.

No capitulo anterior foram mostrados e interpretados os resultados alcangados. Para
a previsao da demanda de 5 produtos da empresa, os modelos de regressao demonstraram
ser uma abordagem eficiente para a realizacao de previsao de séries temporais, através da
Previsao de Demanda.

No total, foram desenvolvidos 8 modelos para cada produto, que utilizaram 3 abor-
dagens diferentes, sendo elas a utilizacdo dos dados de treinamento sem transformacao
na varidvel alvo ("Venda Real”), a aplicagdo da técnica de Normalizagao e retirada do
componente de sazonalidade na série temporal (Dessazonalizagdo) na variavel alvo e por
fim a adigdo de variaveis externas nos modelos.

Diante dessas diferentes abordagens, observou-se que a aplicagao de métodos de re-
gressao na previsao de séries temporais é uma abordagem eficiente, alcancando resultados
superiores ou similares aos desenvolvidos anteriormente. Quando aplicada as técnicas de
Normalizagao e Dessazonalizagao houve uma contribuicao para melhorias nos modelos
desenvolvidos. Além disso, a utilizacao das variaveis externas, de clima e econdmicas,
demonstraram ser atributos que podem contribuir para uma boa previsao da demanda,
mostrando que informagoes externas ao contexto podem ser um bom recurso na modela-
gem, auxiliando na solu¢ao do problema proposto.

Dos modelos desenvolvidos, os que visavam a previsao dos Produtos 1 e 2 apresentaram

os melhores resultados, com a utilizacao dos algoritmos de XGBoost, Decision Tree e
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Random Forest. Para o Produto 1 o [MAPE]| alcancado foi de 11,85% com a utilizacao
do XGBoost, enquanto que para o Produto 2 um de 6,56% com Decision Tree
e 7,15% com Random Forest, utilizando técnicas de Dessazonalizacdo e Normalizacao,
além das variaveis externas. Os modelos de predicao dos demais produtos apresentaram
desempenhos superiores ou similares ao desenvolvidos pela Empresa A e B. Essa conclusao
se deve ao fato de que na comparacdo da métrica [MAPE] eles apresentam resultados
melhores, mas ao comparar com as demais métricas apresentam um desempenho similar
ou inferior, principalmente na qualidade da predicdo pois apresentam alguns valores da
previsao que destoam. Com isso, no Produto 3, os algoritmos que se destacaram foram
0 e [SGD| com um de 70,95% e 71,30%, respectivamente. Para esses dois,
foram utilizados a técnica de Normalizacdo, com o a aplicacao de variaveis climaticas
no ultimo citado. Para o Produto 4, o algoritmo [SGD] também se destacou com um
de 27,82%, sem transformacdao dos dados, porém com a aplicagao da varidvel
econdmica "inflacao_ipca”. J4 para o Produto 5, destacam-se o [SVR] com um
de 110% e o Decision Tree com um [MAE| mais baixo do que o e o modelo
interno desenvolvido pela Empresa B. Nesses dois casos o primeiro contou com a utilizagao
da variavel externa "juros_selic”, enquanto que o segundo contou com a aplicacao da
técnica de Dessazonalizagao e utilizacdo de um conjunto de variaveis climaticas. Dos
algoritmos escolhidos, apenas o Linear Regression nao alcancou resultados para estar
entre os 10 melhores para a predi¢ao do volume de producgao dos 5 produtos. Os demais,
que nao possuiam uma base linear, apresentaram resultados superiores ou similares aos
apresentados pelos modelos que utilizaram [ARTMA]

Como dito anteriormente, nao houve um destaque para um algoritmo em especifico, em
todas as abordagens utilizadas e nas predigoes dos diversos produtos. Com isso, conclui-se
que para a solucao de problemas similares, aconselha-se a aplicagdo de um conjunto de
métodos de aprendizagem de maquinas, a fim de encontrar aquele que obtém o melhor
resultado para a solugao daquele problema especifico. Atualmente, diversas ferramentas
de Tecnologia da Informacao tornam a aplicacao dessa abordagem viavel.

Essas diferencas nas analises se deve a uma dos desafios encontradas para o desenvolvi-
mento do trabalho, que foi a pequena amostra dos dados para a modelagem do problema.
Apés a realizacao dos filtros para que fossem desenvolvidos os modelos especificos para
cada produto, os dados passaram a contar com 140 registros semanais, sendo os 6 ultimos
destinados para a avaliagdo do modelo. Ou seja, 134 semanas foram utilizadas para o
conjunto de treinamento e validagao dos modelos e 6 semanas para o conjunto de teste.
Logo, torna-se dificil a generalizacao das previsoes realizadas. Em um conjunto que conta
com 6 semanas, um valor discrepante em apenas uma das semanas torna a qualidade da
predi¢do ruim, principalmente quando as métricas utilizadas sdo dependentes da escala
dos valores, nao representando da melhor forma os modelos. Portanto, diante dessa difi-

culdade, alguns dos modelos nao conseguiram contornar esse obstaculo. Aqueles que se
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destacaram foram os que melhor lograram éxito em se adaptar a essa situagao. Além dessa
limitagdo, uma amostra pequena também traz empecilhos para encontrar combinagoes de
atributos que formem padroes, favorecendo a aplicacao dos métodos de Aprendizagem
de Maquinas, melhorando o seu desempenho. Apesar dessa dificuldades, os resultados
mostrados no capitulo anterior, mostram a eficiéncia dos algoritmos de regressao para a

solugao do problema.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Diante das consideracoes anteriores, os bons resultados sao encorajadores e demonstram
a oportunidade para a realizacdo de novas analises e realizacoes de trabalhos futuros.

Dentre essas possibilidades estao:

o Abranger o nimero de algoritmos de regressao: Pesquisar na literatura al-
goritmos de regressao que nao foram contemplados nesse trabalho, abrangendo a
investigacao do desempenho de algoritmos de regressao na previsao de Séries Tem-

porais.

o Aplicacao de métodos ensembles: Investigar se a aplicagdo da técnina de ensem-
ble, combinando algoritmos de regressao, propiciaria uma melhoria nos resultados

alcancgados.

« Busca por novas variaveis externas: Com os resultados alcangados utilizando
variaveis externas, agregando valor ao modelos que as utilizaram, a busca por outras
fontes de dados publicos, para extracao de variaveis também demonstra ser uma boa

oportunidade de melhorias futuras.

+ Aplicacao de outras técnicas de Ajustes de Parametros: A fim de ampliar a
investigacao da aplicacao de algoritmos de regressao, a utilizacao de outro conjunto
de técnicas de ajuste dos parametros observando a possibilidade possiveis melhorias

no resultado.

o Analise Qualitativa dos resultados: além da analise quantitativa, como ja foi
realizada nesse trabalho, a avaliagdo qualitativa das predi¢oes, a fim de observar a
qualidade da predigdo, com o auxilio de especialistas das empresas que produzem

os produtos.

o Publicagao do trabalho: submissao e publicacao do estudo realizado, no formato

de artigo.
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