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RESUMO

O processo de previsao de demanda tem por objetivo reduzir a incerteza em relagdo aos valores
de demandas futuras. A redugdo da incerteza de demandas futuras permite as empresas
reduzirem custos de estocagem, custos de perda de pedidos, aumentarem o capital de giro e
tornarem mais eficiente a gestao da cadeia de suprimentos. O presente trabalho tem por objetivo
analisar modelos de previsdo para produtos de um comércio varejista localizado no Norte do
pais, que possui o garimpo como principal mercado alvo. Os modelos de previsao utilizados
sdo pertencentes a familia de modelos auto regressivos SARIMA. A parametrizacdo dos
modelos foi realizada por trés métodos: Grid Search, método de otimizacdo Auto Arima e
proposi¢ao de um modelo de generalizacdo dos pardmetros por meio da clusterizacao das séries
temporais. O modelo de generalizagdo dos pardmetros consistiu na utilizacdo da métrica de
dissimilaridade Dynamic Time Warping ¢ do método Ward de clusterizacao aglomerativa para
a generalizagdo dos parametros dos modelos de previsao para séries de um cluster. Os
resultados foram analisados pelas métricas RMSE e MAE e indicam que os parametros obtidos
por meio da técnica Grid Search geram previsdes com menor RMSE e MAE. A parametrizacao
pelo cluster obteve resultados com menor RMSE e MAE para 10 das 15 séries temporais
quando comparadas com os resultados obtidos com o método Auto Arima, o que indica que a
clusterizagao pode auxiliar no processo de parametrizagdo de modelos de previsao. Os tempos
de processamento da técnica Grid Search foram significativamente superiores em relacao aos
tempos de processamento dos demais métodos e ressaltam a importancia da definicdo do
objetivo do modelo de previsao.

Palavras-chave: previsao de demanda, SARIMA, clusterizacao de séries temporais.






ABSTRACT

The demand forecasting process aims to reduce uncertainty in relation to the values of future
demands. Reducing the uncertainty of future demands allows companies to reduce stocking
costs, stockout costs, increase working capital and make supply chain management more
efficient. The present work aims to propose forecasting models for products of a retail trade
located in the North of the country, which has gold mining industry as the main target market.
The forecast models used are from the SARIMA class of regressive models. The
parameterization of the models was made by three methods: Grid Search, Auto Arima
optimization method and a proposal of generalization of the parameters through time series
clustering. The generalization model of the parameters consisted of using the dissimilarity
metric Dynamic Time Warping and the Ward method of agglomerative clustering to generalize
the parameters of the forecasting models for the series of a cluster. The results were analyzed
using the RMSE and MAE metric and indicated that the parameters obtained through the Grid
Search method generate forecasts with lower RMSE and MAE. Parameterization by the cluster
obtained results with lower RMSE and MAE for 10 of the 15 time series when compared with
the Auto Arima method, which indicates that clustering can help in the parameterization process
of forecasting models. The processing times of the Grid Search method were significantly
higher than the processing times of the other methods and highlight the importance of defining
the objective of a forecasting model.

Keywords: demand forecasting, SARIMA, time series clusterization.
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1 INTRODUCAO

O garimpo, definido na Constituigdo de 1988 como a localidade onde ¢ realizada a
atividade de extragdo substancias minerdveis garimpaveis, dentre as quais incluem-se minérios
como o ouro, diamante, cassiterita, entre outros, como atividade econdmica, desempenhou um
papel fundamental na estruturagdo econdmica, geografica e social da regidao Amazodnica.

Para Coelho, Wanderley e Costa (2017), sob 6tica social, o garimpo caracterizou-se
como uma op¢ao para os imigrantes excluidos dos enfraquecidos projetos de colonizacao e
como ameaca aos indios e ribeirinhos que habitavam a regido antes da chegada das atividades
capitalistas. Nos aglomerados populacionais criados para o apoio das atividades garimpeiras,
instalaram-se os comércios para o abastecimento local e financiamento dos garimpeiros com
mercadorias e subsidios diretos de capital. Os grupos sociais que compunham estes
aglomerados, compostos por comerciantes, compradores de ouro, pecuaristas, garimpeiros €
indios ndo conviviam de forma harmoniosa, caracterizando o periodo por conflitos e lutas.

Ainda segundo os autores, o perfil dos atores pode ser classificado em trés grupos. O
primeiro grupo ¢ composto por garimpeiros artesanais, caracterizados pelo baixo uso de
tecnologia, utilizagdo de mao de obra familiar, produ¢do em baixa escala, reduzido poder
politico e realizacdo da atividade na informalidade. O segundo, antagénico ao primeiro, ¢
constituido por empresas mineradoras com o emprego de tecnologia de ponta, elevado apoio
politico e financiados por bancos. O terceiro, intermedidrio entre os anteriores, sao 0s
“dragueiros” ou “balseiros”, que possuem meios de produgdo para a extragdo dos minerais,
pagam aos trabalhadores percentuais do montante extraido e sdo financiados por comerciantes
da regido por meios de vendas a prazo. Uma parte dos balseiros realiza a atividade na
informalidade e outra parte, procura formalizar-se por meio de empresas ou na forma de
cooperativas.

Do ponto de vista legal, a atividade de garimpagem ¢ regulamentada pelo Governo
Federal e ¢ considerada ilegal quando realizada em areas determinadas por lei, como por
exemplo, terras indigenas, areas de preservagao, zonas de fronteira, de riscos ambientais, entre
outras. O Departamento Nacional de Producdo Mineral (DNPM) é o 6rgao responsavel pela
emissdo da Lavra Garimpeira, que formaliza e concede a permissdo para a realizagdo da
atividade, priorizando a concessao da permissao para empresas mineradoras € cooperativas,
gerando uma significativa taxa de informalidade. Nesse contexto, o Estado atua de forma dubia,

ora com repressoes ostensivas, ora, devido as pressoes sociais, de forma tolerante, todavia, sem
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tornar mais flexiveis as normas de regularizacao ou atender as demandas das reivindicacdes da
classe (BAiA JUNIOR, 2014; KOLEN; THEIJE; MATHIS, 2013; SOUSA et al, 2011).

Na esfera econdmica, fatores como a cotacdo do preco do ouro possuem influéncia
sobre a produgdo de ouro na regido. Além disso, fatores geoclimaticos como o regime de chuvas
da regifio afetam o volume de ouro extraido (CAHETE, 1998).

No cenario em que o volume de ouro garimpado ¢ fortemente influenciado por
diversos fatores (legais, econdmicos, geoclimaticos, sociais e politicos), existem os comércios
varejistas e atacadistas fornecedores de equipamentos, materiais € maquindrios sujeitos as fortes

variagdes de demanda dos produtos comercializados.

1.1 IMPORTANCIA

Historicamente, a previsao de demanda na empresa em questdo ¢ realizada de forma
qualitativa com base na expertise dos gestores do negdcio. Apesar de possuir historico de
vendas de longos periodos de tempo, que permitem a previsao de periodos futuros, estes nao
sdo utilizados sistematicamente. Associado a isso, os fatores externos influenciadores na
demanda do negdcio sao de complexa previsibilidade e possuem forte impacto sobre a variagao
da demanda. Com o intuito de reduzir o impacto deste conjunto de fatores a cerca da demanda,
a empresa adota a politica de manter altos niveis de estoque para evitar rupturas de estoque. Em
contrapartida, a politica adotada acarreta em ineficiéncias no processo de planejamento de
compras e alto capital imobilizado.

Neste contexto, identificou-se a oportunidade de desenvolver modelos de previsao de
demanda a fim de tornar mais eficaz processo de planejamento de compras e reduzir o capital

imobilizado da unidade de negocio.
1.2 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral do trabalho consiste em analisar modelos de previsao de demanda
para um comércio varejista focado em mercadorias para garimpo, localizado na regido Norte

do pais.
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1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para atingir o objetivo geral, o trabalho deve atingir os seguintes objetivos especificos:
a) consolidar os dados historicos da demanda de uma selecdo de mercadorias
comercializadas;
b) definir os modelos de previsdo para a amostra considerada de mercadorias;
¢) analisar a acurdcia dos modelos com os dados obtidos;
d) avaliar a adequacdo dos modelos de previsao para aqueles artigos ndo incluidos no

processo inicial de selegao de modelos, referido no item (b).

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido em 6 capitulos. O primeiro capitulo contextualiza o
problema, define os objetivos do trabalho bem como sua importancia, limitagdes e estrutura.

O segundo capitulo constitui a fundamentagdo teodrica do trabalho. Nesse capitulo sao
abordados os temas: séries temporais, transformagao de séries temporais, métodos de previsao
em sé€ries temporais, € clusterizacao de séries temporais,

No segundo capitulo, sdao apresentados conceitos relevantes que suportam o
desenvolvimento do trabalho.

O terceiro capitulo discorre sobre os procedimentos metodoldgicos utilizados para o
desenvolvimento do trabalho.

O quarto capitulo apresenta detalhadamente o desenvolvimento dos procedimentos
metodologicos adotados.

Os resultados sdo apresentados e analisados no capitulo cinco.

Por fim, no sexto capitulo sdo apresentadas conclusdes do trabalho e sugestdes para

trabalhos futuros.
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1.5 LIMITACOES DO TRABALHO

O presente trabalho teve por objetivo propor modelos de previsao de demanda para
uma selecdo de mercadorias, baseando-se exclusivamente no historico de vendas. Nao foram
levadas em consideragdo variaveis exdgenas como a evolucao do preco do ouro, oferta de
concorrentes ou dados geoclimaticos.

Realizou-se a previsdo de demanda para uma amostra de 22 mercadorias em um total
de 16.000 produtos devido aos fatores de tempo e recursos computacionais limitados.
Entretanto, entende-se que a metodologia utilizada poderia ser expandida para a analise dos

demais produtos ndo analisados.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Previsao de demanda € um processo que permite estimar volumes de vendas futuros e
influencia no ganho de competitividade de uma organizacao. Para Martins e Laugeni (2015), a
previsdo de demanda ¢ um processo metodologico para determinagdo de valores futuros,
fundamentado em modelos estatisticos, econométricos, matematicos ou em modelos subjetivos.

Os métodos de previsdo podem ser classificados em quantitativos e qualitativos
(SLACK; CHAMBERS; JOHNSTON, 2009). Dentre os métodos quantitativos, os principais
sd0 os causais, que avaliam relagdes de causa e efeito entre variaveis, e os de séries temporais,
que consistem no tratamento de séries temporais para a previsao de valores futuros (ARCHER,
1980).

Neste capitulo serdo apresentados conceitos relacionados a tratamento de séries
temporais, dentre eles, a definicdo de s€ries temporais e seus componentes, estacionariedade
em sé€ries temporais, transformacao de séries e métodos de previsao.

Serdo abordados também conceitos envolvendo clusterizacdo de séries temporais,

métricas de dissimilaridade, clusterizacao hierarquica aglomerativa e métodos de clusterizagao.

2.1 SERIES TEMPORAIS

Em uma definicdo ampla, Morettin e Toloi (2006) e Box, Jenkins e Reinsel (1994)
conceituam séries temporais como um conjunto de dados ordenados sequencialmente ao longo
do tempo. Clark e Downing (2005) acrescenta ao conceito o fato de que tal conjunto de
observagoes deve medir uma mesma grandeza.

Uma série temporal ¢ expressa matematicamente por Fonseca, Martins e Toledo
(1985) como um conjunto de valores y1, y2, y3, ..., yn NOS tempos ti, t2, t3, ..., t.. Sendo y uma
jun¢do de T, expressa na forma y = f(t)..

Para Morettin ¢ Toloi (2006) e Ehlers (2007), as séries temporais podem ser
classificadas em séries continuas, quando as observacdes sdo feitas continuamente no tempo,
ou discretas, quando as observagdes sdo realizadas em tempos especificos. As séries continuas
podem ser discretizadas por meio do registro dos valores a certos intervalos de tempo.

Box, Jenkins e Reinsel (1994) ressaltam que as séries temporais possuem como
caracteristica inerente a dependéncia temporal entre os valores observados e que a analise de

séries temporais € constituida pela analise de tais dependéncias. A investigacao e identificagao
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do mecanismo gerador da série temporal permite a previsao de valores futuros da série, dando
utilidade ao estudo (MORETTIN; TOLOI, 2006).
Silva e Silva (1999) destacam que as séries temporais sdo ordenadas cronologicamente
e que a alteracao na ordem dos dados pode modificar a informagao contida na série.
Séries temporais sdo exemplificadas por Morettin e Toloi (2006) como:
a) Valores diarios de polui¢do na cidade de Sdo Paulo;
b) Valores mensais de temperatura na cidade de Cananéia-SP;
¢) Indices diarios da Bolsa de Valores de Sdo Paulo;
d) Precipitacdo atmosférica anual na cidade de Fortaleza;
e) Numero médio anual de manchas solares;

f) Registro de marés no porto de Santos.

2.1.1 Componentes de uma série temporal

Uma série temporal ¢ composta pela combinacao de sinal e ruido. O sinal ¢ definido
como o componente previsivel, enquanto o ruido, o componente aleatério. O ruido, também €
denominado de variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas (NAU, 2014).

Para Clark e Downing (2005), uma série temporal pode ser decomposta em
componentes de tendéncias, ciclicos, sazonais e residuais. Os componentes de tendéncia estao
relacionados a orientagdo continua de crescimento ou decrescimento dos valores da série e esta
relacionada com o comportamento da série a longo prazo. Os componentes de sazonalidade sao
descritos como a repeticdo de um padrao dos valores da série no curto prazo. Milone (2006)
descreve os ciclos como movimentos oscilantes dos valores em torno da tendéncia. A
componente aleatoria, por sua vez, ¢ descrita por Fonseca, Martins e Toledo (1985) como
alteragdes imprevisiveis sem regularidade nos valores da variavel analisada.

A Figura 1 ilustra os conceitos abordados.
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Figura 1 - Componentes de uma série temporal
Flutuagoes Ciclo

Tendéncia Sazonalidade

1, 2' 3 4 5' 6' 7, I. SY 1; 1; 1; 1;
Fonte: Traduzido de Genesis (2018).

2.1.2 Estacionariedade em séries temporais

As séries temporais podem ser classificadas em estacionarias ou ndo estacionarias.
Séries estacionarias possuem média e variancia constantes ao longo do tempo, contrariamente
as séries nao estacionarias (BUENO, 2011). As séries estacionarias desenvolvem-se de forma
aleatoria em torno de uma média fixa, manifestando um comportamento equilibrado e estavel
(MORETTIN; TOLOI, 2006).

De forma complementar, Sean Abu (2016) e Box, Jenkins e Reinsel (1994)
acrescentam o critério de covariancia constante para a caracteriza¢ao de uma série estacionaria.
A classificagdo quanto a estacionariedade pode ser realizada de duas formas: visualmente ou
por meio de testes estatisticos. Verifica-se na Figura 2, por meio da inspe¢do visual, que o

grafico b representa uma série nao estacionaria pois a média ndo € constante ao longo do tempo.

Figura 2 - Teste visual de estacionariedade de média ndo constante

t t

a) Série estaciondria b) Série ndo estacionaria
Fonte: Sean Abu (2016)
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Na Figura 3 nota-se no grafico b que a variancia nao ¢ constante ao longo do tempo

devido as fortes variagdes dos valores de x.

Figura 3 - Teste visual de estacionariedade de varidncia ndo constante

X X
t t
a)Série estacionaria b) Série ndo estaciondria
Fonte: Sean Abu (2016)

Na Figura 4, nota-se no grafico b que a covariancia nao ¢ constante, o que caracteriza

a série como nao estacionaria.

Figura 4 - Teste visual de estacionariedade de covariancia ndo constante

a)Série estacionaria b) Série ndo estacionaria
Fonte: Sean Abu (2016)

2.1.3 Testes de raiz unitaria

A inspe¢do visual de séries dificilmente possibilita diferenciar uma série nado
estaciondria de uma série estacionaria (BUENO, 2011). A verificagdo da ndo estacionaridade
por meio de testes estatisticos € realizada por meio dos testes de raiz unitaria. Os testes mais
populares sao o Teste de Dickey-Fuller, Teste de Dickey-Fuller Aumentado e Teste de Phillips-
Perron (MATTOS, 2018). E possivel encontrar outros testes na literatura como o KPSS, ERS,
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Critério de Informagdao ¢ Janela Otima, Raizes Unitarias Sazonais, Quebra Estrutural e

Multiplas Raizes (BUENO, 2011).

2.1.3.1 Teste de Dickey Fuller

Segundo Mattos, o teste de Dickey Fuller verifica se uma série ¢ estaciondria testando

se ela possui raiz unitéaria. Para isso, considerando um processo estocastico

Y, = TD, + Z,
TD; = Yo+ Pyt

Em que v, ¥, sdo constantes reais. Z, ¢ um processo autorregressivo do tipo

Zy = pZyq +uy

Reescreve-se

Yo =vo(1=p)+ Yip+ P11 —p)t+ pYiy +u,.

Define-se

a= Po(1—p)+ Pip
b=, (1-p)t

Dessa forma
Y =a+bt+ pYi_ i +u,
Para o caso particular em que Y, = Y, = 0, a = b = 0, entdo:
Vi =pYea+u

Entao, o processo serd estaciondrio se | p | < 1 e ndo estaciondrio se | p | > 1. Testa-se

a hipotese nula Hode p = 1.
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2.1.3.2 Teste aumentado de Dickey Fuller (ADF)

O teste de Dickey Fuller considera o erro um ruido branco, ou seja, deconsidera que o
erro seja um processo estacionario qualquer (BUENO 2011). A versao aumentada do teste
considera a existéncia de estruturas de autocorrelacao para os erros da equacao de teste. Sao

adicionados termos AY, no lado direito da equacdo.

Yt=a+bt+ )'Yt—l-l-

p
AAYt_J + &t

j=1

Onde A; (j = 1,...,p) sdo parametros € & € um ruido branco.

De forma similar, testa-se a hipdtese nula Ho: A = 0 (MATTOS, 2018).
2.2 TRANSFORMACAO DE SERIES

As séries ndo estacionarias, ao contrario das estacionarias, ndo podem ser estimadas
trivialmente (BUENO, 2011). Neste tipo de série a variavel y; ¢ aleatoria e impossivel de prevé-
la perfeitamente (HILL; JUDGE; GRIFFITHS, 2010).

Robert Nau ([201-]) destaca que a maioria dos métodos estatisticos para previsao sao
baseados na premissa de que séries nao estaciondrias podem ser "estacionarizadas" por meio de
transformagdes matemadticas. Tal premissa também inclui o fato de que as séries podem ser
revertidas as originais ao aplicar o inverso da primeira transforma¢do matematica.

Tornar uma série estacionaria também ¢ util pois torna possivel a analise de parametros
estatisticos como média, varidncias € covariancias.

Com o objetivo de transformar uma série nao estacionaria em estacionaria, existem
diversas operagdes que podem ser utilizadas de forma isolada ou em conjunto, sendo as
principais a diferenciacdo e o ajuste logaritimico.

Dada uma série Z nao estaciondria, Morettin e Toloi (2006) definem o processo de

diferenciagdo de primeira ordem como:

Wy=2;— Z;4
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De forma complementar, Robert Nau (2015) ressalta que o processo de diferenciagao
de séries ¢ indicado para séries de caminhos aleatdrios e/ou com tendéncia acentuada.
Visualmente verifica-se o resultado do processo de diferencia¢ao primaria na Figura 5, sendo o
grafico superior ndo estacionario e¢ o inferior, estacionario ap6s o procedimento de

diferenciagao.

Figura 5 - Processo de diferenciacao
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Fonte: Martin, Henning, Walter e Konrath (2016).

Morettin e Toloi (2006) citam a Transformacao de Box-Cox (1994) como alternativa

para a estacionarizacdo de séries economicas e financeiras, representada da forma

Zl—c
A2 I
logZ, seA=0

sel#0

Em que 1 e ¢ sdo pardmetros a serem estimados. Para verificar se a transformagao
logaritimica ¢ apropriada, utiliza-se o grafico com a média (Z) de k observacdes no eixo das

abcissas e a amplitude w no eixo das ordenadas, dadas por:

k
3,

i=1

7=

& =

w = max(Z,; ) — min (Z).
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Se w independer de (Z), os pontos estario sob uma mesma reta e nio ha necessidade de
transformacgdo. Caso w seja diretamente proporcional a (Z), a transformacio logaritmica é

apropriada.

Figura 6 - Grafico amplitude x média, ilustrando alguns possiveis valores de 4.

A 05(1/JZ,]

J
1'\

A=0[logZ)

Fonte: Box e Jenkins (1979)

2.3 METODOS DE PREVISAO EM SERIES TEMPORAIS

Previsdes em séries temporais utilizam o historico de demanda da variavel analisada
para prever a demanda futura (ELSAYED; BOUCHER 1994).
Robert Nau (2014) define:

Previsdes podem se dar de diferentes formas - olhando uma bola de cristal ou canecas
com folhas de cha, combinando opinides de experts, brainstorming, analise de
cendrios, analise de hipdteses, simulagdo de Monte Carlo, resolvendo equagdes que
sdo ditadas por leis fisicas ou teorias econdmicas - mas previsoes estatisticas, topico
principal a ser discutido, € a arte e a ciéncia de se fazer previsdo com dados, com ou
sem saber a priori qual equagdo usar. A ideia ¢ simples: buscar padrdes estatisticos
nos dados disponiveis que vocé acredita que continuardo no futuro. Em outras
palavras, perceber que a forma que o futuro sera se parecera muito com o presente.

Morettin e Toloi (2006) acrescentam que previsdes sdo insumos para a tomada de
decisdo, visando objetivos especificos. Para Robert Nau, as previsdes estdo associados trés

tipos de riscos que devem ser monitorados e minimizados ao longo do processo de construgao:
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a) Risco intrinseco: esta relacionado com o ruido nas séries. Trata-se da variagdo
aleatoria e incerteza do futuro, podendo ser medido pelo "Erro Padrao do Modelo".
A escolha do método de previsdo estd relacionada magnitude do erro intrinseco,
modelos mais robustos podem identificar padrdes nos ruidos de modelo mais
simples, aperfeicoando a analise da série temporal;

b) Risco de parametro: trata-se do erro associado a estimagao erronea dos parametros
do modelo utilizado, como por exemplo, o da inclinagdo da reta em uma série com
tendéncia. Este tipo de erro ¢ medido pelo "Erro Padrao do Coeficiente" e, em
alguns casos, pode ser corrigido aumentando o tamanho da amostra de dados. Tal
solucao pode ndo funcionar em outros casos pois a inclusao de valores antigos pode
estar associada a inclusdo de valores nao condizentes com a situagao atual da série;

c) Risco do modelo: trata-se da modelagem inadequada da série para a previsao dos
modelos futuros e € o que tem maior impacto sobre a qualidade da previsdo. Tal

risco pode ser reduzido seguindo boas praticas de modelagem.

Box, Jenkins e Reinsel (1994) propdem uma abordagem iterativa para a construgdo de

um modelo de previsao, conforme a Figura 7.
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Figura 7 - Fluxograma das etapas do método Box/Jenkins para a constru¢do de um modelo de
previsao

Postular classe geral do
modelo

v

Identificar o modelo
provisorio a ser testado

v

Estimar parametros do
modelo provisorio

Y

Checagem de diagndstico
(o modelo ¢ adequado?)

Nio | Sim

v

Usar modelo para previsao
ou controle

Fonte: Adaptado de Box, Jenkins e Reinsel (1994)

Robert Nau (2015) descreve aspectos gerais a serem considerados na escolha da classe

do modelo de previsao, sintetizados na Figura 8.
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Figura 8 - Modelos de previsao
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Fonte: Adaptado (NAU apud DUKE UNIVERSITY, 2016).
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Para o autor, transformagdes logaritmicas devem ser aplicadas em séries temporais
detentoras de componentes de crescimento geométrico e/ou padrdes sazonais multiplicativos
com o objetivo de torna-las modelaveis por modelos lineares e transformar padrdes sazonais
multiplicativos em padrdes sazonais aditivos (NAU apud DUKE UNIVERSITY, 2016).

Ajustes sazonais devem ser considerados em séries temporais que possuem padroes
repetidos ao longo dos periodos considerados, de forma a estimar os valores futuros por meio
da extrapolacdo dos padrdes de sazonalidade.

Caso existam séries com variaveis independentes potencialmente relacionadas com a
série de interesse, deve-se considerar modelos de regressao para a previsao. Esta classe de
modelos também deve ser considerada caso os residuos de modelos auto regressivos possuam
relagdo cruzada com outras variaveis.

Para séries que ndo possuem componentes de sazonalidade e tendéncia, indica-se a
utilizacao da classe de modelos de médias mdveis e de suavizagdo exponencial, que assumem
que a melhor previsdao de um valor futuro ¢ um valor proximo ao da média dos valores
anteriores. Ressalta-se que estes modelos sdo casos particulares da classe de modelos ARIMA.

A Suavizacao Exponencial de Holt Winters ¢ uma extensdo da suavizagdo exponencial
que permite a inclusdo de componentes de tendéncia e sazonalidade por meio de equagdes
recursivas. Os parametros de suavizacdo, alfa, beta e gama, devem ser estimados
simultaneamente, o que dificulta o ajuste do modelo.

Os modelos ARIMA sdao uma classe abrangente de modelos que incluem caminhos
aleatorios, tendéncias aleatorias, suavizagdo exponencial e modelos auto regressivos. Suas

propriedades sdo apresentadas com maior profundidade nos tdpicos abaixo.

2.3.1 ARIMA (p, d, q)

O modelo ARIMA (Auto Regressivo Integrado de Média Movel) ¢ adequado para
modelagem de séries ndo estacionarias homogéneas (BOX; JENKINS, 1979). Fava (2000)
descreve o modelo ARIMA como o resultado da combinagao de trés filtros: o componente Auto
Regressivo (AR), o componente de Integragdo (I) e o componente de Médias Moveis (MA).

Uma série nao estacionaria homogénea torna-se estacionaria depois de d diferencas, ¢

descrita pelo modelo ARIMA (p, q, d), representada por:
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We = ®1Wt_1 + -4+ Qth_p + & — 018[:_1 — qut—q

onde w, = A%y,.

Define-se B como o operador de defasagem detinido por:
BPy, = Vt—p-
Utiliza-se o operador de defasagem
(1-¢,B—-—0,B")w, =(1—6,B—-—6,B¢,
Onde
we = (1-B)%,
que resulta em
(1—-B)*@(B)y; = 6(B): -
2.3.2 SARIMA (p, d, q) x (P, D, Q)s
Segundo Box, Jenkins e Reinsel (1994) o modelo SARIMA possui além dos

componentes (p, d, q) do modelo ARIMA, trés componentes sazonais (P, D, Q)s o que resulta

no modelo multiplicativo sazonal SARIMA (p, d, q) x (P, D, Q)s representado por

0,(B)®,(B)ViVlz, = 6,(B)0,(B®)e,

Em que s ¢ a periodicidade sazonal, Op (B)é o coeficiente auto regressivo ndo sazonal,

¢>p(Bs) ¢ o coeficiente auto regressivo sazonal, ©,(B%) ¢ o coeficiente da média movel

‘oY . o . ~ . d .
sazonal, 9q (B) ¢ o coeficiente da média movel ndo sazonal, B € o operador de retardo, V° é o
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diferenciador ndo sazonal, V2 ¢ o diferenciador sazonal, z, ¢ a série ndo diferenciada e £.¢ o

ruido branco.

2.3.3 SARIMAX

Chen e Tjandra (2014) descrevem o modelo SARIMAX como uma amplificacdo do
modelo SARIMA que inclui varidveis exogenas.

Sejay; aestimativa do modelo SARIMA sem a inclusdo de varidveis exogenas € X,q4

a série temporal externa. A estimativa ¢ modificada, tornando-se §; ., € tem a forma

treg = 9+ v$p(B)Bp(B5)(1 — B)*(1 — B*)Px,

onde:

¢p(3) =1-¢B - ¢sz - ¢po)

Bp(B%) = (1 — p1B* — B,B* — -+ — BpB™)

sendo y o parametro de x,.4 a ser estimado.

2.4 CLUSTERIZACAO DE SERIES TEMPORAIS

A tarefa de clusterizacdo consiste em agrupar objetos em grupos cuja a similaridade
entre os objetos de um mesmo grupo seja maximizada e a similaridade destes objetos com
objetos de grupos diferentes seja minimizada (LI; WU; ZHANG, 2020).

A clusterizacao pode ser realizada com diversos tipos de dados, como dados bindrios,
categoricos, numéricos, ordinais, relacionais, textuais, espaciais, temporais, espago-temporais,
com imagens, multimidias ou combinac¢des dos mencionados (LIAO, 2005).

Utilizam-se técnicas de agrupamento em conjuntos de dados, que a priori, nao
possuem rotulacdo, ou seja, ndo se sabe a qual grupo cada objeto pertence, com o objetivo de
extrair conhecimento acerca da estrutura dos dados (SILVA, 2016).

Formalmente, define-se o problema de clusterizagdo como um conjunto de n objetos

X = {Xi, X;,..., Xi} em que cada X; € R” ¢ um vetor de p medidas reais que ddo dimensao as
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caracteristicas do objeto e que devem ser agrupados em k clusters disjuntos C = {C;, C5,...,Ci}

respeitando as condicoes:

2. C# OV, 1<i<k
3. GNC=0Vvi#j,1<i<kl<j<k

Essas condi¢des garantem que um objeto pertenga somente a um cluster e que cada

cluster contem pelo menos um objeto (HRUSCHKA; EBECKEN, 2003).

2.4.1 Métricas de dissimilaridade

Métricas de dissimilaridade sdo utilizadas para comparar duas séries temporais e
podem ser calculadas de diversas formas, possuindo diferengas no que se refere a custo
computacional, sensibilidade a ruidos, entre outros (SILVA, 2016).

Os dados de problemas de clusterizacao sdao organizados na forma matricial, em que
linhas representam os objetos a serem agrupados e colunas representam p atributos dos objetos

como €m:

A partir da matriz dos objetos e atributos, calcula-se a matriz de dissimilaridade, na

qual sdo representadas as distancias entre os pares de objetos da seguinte forma:

Onde d(i, j) a dissimilaridade entre o objeto i e 0 j (HAN; KAMBER; PEI, c2012).
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2.4.1.1 Distancia euclidiana

A distancia euclidiana ¢ uma métrica de dissimilaridade amplamente utilizada devido
a sua simplicidade e rapidez (YE et al., 2019). E uma das métricas de dissimilaridade utilizadas
com maior frequéncia em tarefas de clusterizacao, porém, no contexto em que os dados sdo
compostos por séries temporais a distdncia euclidiana pode gerar resultados incoerentes
(SILVA, 2016).

A distancia euclidiana pode ser calculada por:

1

d,,(x,y) = (Z(xi - }’i)n>

Em que n ¢ um niimero inteiro positivo, M ¢ o tamanho da série temporal, x; € y; sdo o
i-ésimo elemento das séries x e y (KEOGH; KASETTY, 2003).

A distancia euclidiana possui a limitagdo em comparar apenas séries temporais com o
mesmo numero de observagoes e ser altamente sensivel a outliers, distor¢des e ruidos em séries

temporais (YE et al., 2019).
2.4.1.2 Dynamic Time Warping

Dynamic time warping (DTW) ¢ um método de otimizacao de alinhamento de séries
temporais que permite o calculo de métrica de dissimilaridade entre duas sequéncias (LERATO;
NIESLER, 2019).

Segundo Kate (2016), dadas duas séries temporais Q = qi, q2, .., qi, ..., qn € C = ¢1, C2,
., Ci, ..., cm a distancia DTW ¢ calculada a partir do melhor alinhamento entre as duas séries
temporais. O alinhamento das séries € feito através de uma matriz n x m, sendo n o nimero de
termos da série Q e m o numero de termos da série C, na qual os termos (i,j) sdo dados por (q;
— ¢j)%, termo que representa o custo do alinhamento do ponto gi com o ponto ¢j. O melhor
alinhamento ¢ representado por um caminho W = wi, wa, .., Wk, ..., WK que comece no canto
inferior esquerdo da matriz e chegue ao canto superior direito, de forma continua e que

minimize o custo total da distancia DTW, dada por:
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DTW (Q,C) = argmin y—y,.  wi ..wx = Z (qi — ¢)?
k=1,wr=(i.j)

A matriz de distancias e o resultado do alinhamento de duas séries temporais podem

ser observados nas Figuras 9 e 10.

Figura 9 - Matriz de distancias Dynamic Time Warping
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Fonte: Github (THE DTW SUITE, 2019).

Figura 10 - Resultado do alinhamento de séries temporais
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A Figura 11 mostra a diferenga entre o calculo da métrica de dissimilaridade utilizando

a distancia euclidiana e o método Dynamic Time Warping.

Figura 11 - Comparagao entre distancia euclidiana e DTW
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Fonte: Traduzido de The DTW suite (2019).

2.4.2 Clusterizacao hierarquica

Os algoritmos de clusterizagdo hierdrquica agrupam dados em arvores de clusters,
representados pela forma de arvores binarias ou dendogramas. Podem ser classificados em
métodos divisivos, que possuem uma abordagem top-down ou métodos aglomerativos, que
possuem uma abordagem bottom-up.

Na abordagem fop-down proposta pelos métodos divisivos, a clusterizagao € iniciada
com um unico grupo que contem os 7 objetos a serem agrupados e, recursivamente divide o
cluster inicial em n grupos até que cada objeto pertenga a um grupo. Ja na abordagem bottom-
up dos métodos aglomerativos, ¢ realizado o caminho inverso, no qual a clusterizagdo inicia
com n grupos, cada um com um objeto e recursivamente divide o conjunto de dados em uma

estrutura de arvore baseada em operagdes que calculam a proximidade baseados em métrica de
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dissimilaridade, e, por fim, agrupa todos os objetos em um tnico grupo (SREEDHAR KUMAR
etal.,, 2019).
A Figura 12 mostra a representacao de um dendograma e o sentido (bottom-up ou top-

down) proposto por cada classe de método de clusterizagao.

Figura 12 - Clusterizagado hierarquica divisiva e aglomerativa

Aglomerativa Divisiva

Fonte: Traduzido de Sayad (2020).

A sistematica geral do processo de clusterizacao hierdrquica aglomerativa pode ser
descrita pelas etapas:
e Computar a matriz de dissimilaridade;
e Considerar cada objeto um cluster;
e Encontrar o objeto mais proximo com base na medida de dissimilaridade e agrupa-los
em um unico cluster;
e Atualizar a matriz de dissimilaridade e calcular as distancias entre o novo cluster e
cada um dos clusters antigos;
e Repetir as etapas trés e quatro até que todos os clusters sejam agrupados em um tinico
cluster.
A atualizagdo da matriz de dissimilaridade de célculo das novas distancias (etapa 4)
pode ser realizada por diferentes métodos, sendo os mais comuns:
e Ligacdo simples (Sigle-Linkage/Nearest Neighbor): a distancia entre o cluster A e o
cluster B ¢ a menor distancia de qualquer um dos objetos do cluster A para qualquer

um dos objetos do cluster B. Matematicamente pode ser representada por:
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ds(A,B) = miney jp d;j

Ligacao completa (Complete-Linkage/Furthest Neighbor): a distancia entre o cluster
A e o cluster B ¢ a maior distancia de qualquer um dos objetos do cluster A para

qualquer um dos objetos do cluster B. Matematicamente pode ser representada por:

dc(A,B) = maxiey jp dij

Média das distancias: a distancia entre o cluster A e o cluster B ¢ a média de todas as
distancias em cada objeto do cluster A para cada objeto do cluster B. Matematicamente

pode ser representada por:

1
WAB) =3 Y d;
A''B

i€EA i€EB

Centroide: a distancia entre o cluster A e o cluster B ¢ a distancia do centroide de A
para o centroide de B (BARBAKH; WU; FYFE, 2009).

Ward: o método de Ward se difere dos demais métodos por ndo medir a distancia dos
clusters de forma tinica, neste método, as combinagdes entre clusters sdao feitas de
modo que a soma dos quadrados das distancias entre os objetos dentro de um

agrupamento seja minimizada (HAIR JUNIOR et al., 2009).



Figura 13 - Métodos de ligacao de clusters
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Fonte: Traduzido de Rhys (2020), Cap. 17.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Neste capitulo sao apresentados as metodologias e os procedimentos utilizados para o

desenvolvimento do trabalho.

3.1 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

Gil (1994) propoe a classificagdo de um trabalho de pesquisa segundo quatro pontos
de vista. Sdo eles: do ponto de vista de sua natureza, do ponto de vista da forma de abordagem
ao problema, do ponto de vista dos propdsitos e do ponto de vista dos procedimentos técnicos.

Com base na proposta de autor, do ponto de vista da forma de abordagem, trata-se de
uma pesquisa quantitativa pois baseia-se na utilizacdo de dados, estatisticas e métricas de
avaliagdes numéricas.

Sob o ponto de vista da natureza, classifica-se este trabalho como uma pesquisa
aplicada, visto que o conhecimento discutido tem por objetivo solucionar um problema
especifico de uma empresa.

Quanto ao ponto de vista dos propositos, classifica-se como um trabalho descritivo
uma vez que se busca descrever as caracteristicas do fenomeno estudado.

Sob o ponto de vista dos procedimentos técnicos, trata-se de um estudo de caso, pois

realiza o estudo exaustivo do objeto em questao.

3.2 ROTEIRO METODOLOGICO

O presente trabalho, que tem por objetivo propor modelos de previsao de demanda
para um comércio varejista, € caracterizado como um estudo de caso. As etapas que conduziram

a realizacao do trabalho sdo apresentadas no roteiro metodologico da Figura 4.
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Figura 14 - Roteiro metodoldgico
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preditivos disponiveis
|
\4
Defini¢ao dos parametros Predic¢do com os
dos modelos preditivos parametros do s Comparagao de
para os produtos do representante do resultados
cluster cluster

Fonte: Elaborado pelo autor.

A primeira etapa consiste na elaboragdo clara e concisa da questdao de pesquisa, de
forma a delimitar os objetivos e abrangéncia da pesquisa. Nesta etapa define-se o periodo de
analise e a granularidade dos modelos de previsao.

A partir da elaboragdo da questdo de pesquisa, coleta-se o histérico de venda de todos
os produtos no banco de dados da empresa utilizando a linguagem SQL (Structured Query
Language), representando os dados brutos da pesquisa.

Apos a coleta de dados, seleciona-se um subgrupo de produtos para a realizacao das
previsoes. De forma a garantir a consolidacao dos dados histéricos de demanda, realiza-se uma
analise exploratdria dos dados, na qual sdo tratados possiveis dados faltantes ou outliers. A
analise também permite o entendimento de caracteristicas estatisticas gerais dos dados,
viabilizando a visualiza¢do e familiarizagao com a natureza dos dados.

Em seguida, definem-se os parametros dos modelos preditivos através de diferentes
métodos de parametrizagdo. Para cada produto e cada método de parametrizagao, analisam-se
a métrica de erro resultante das previsoes.

Apos a modelagem das séries temporais do subgrupo inicial, realiza-se a clusterizagao
das séries temporais nao consideradas na selecao inicial de produtos com o uso de algoritmos
de clusterizagdo hierdrquica. A partir do agrupamento, seleciona-se um cluster e uma série
temporal representante do cluster (pertencente a selecdo inicial de produtos). Em seguida,

definem-se os parametros dos modelos de previsdo para os produtos do cluster escolhido



39

utilizando os mesmos métodos empregados na defini¢do dos parametros dos modelos dos
produtos da selecdo inicial. Por fim, comparam-se os resultados da modelagem das séries

temporais obtidas por meio dos diferentes métodos.
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4 CONTEXTUALIZACAO E DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

O capitulo apresenta a empresa e os itens da amostra inicial de produtos selecionados
para a constru¢do dos modelos de previsdo. O capitulo apresenta também o desenvolvimento
dos modelos de previsdao de demanda e abrange as etapas da andlise exploratoria de dados,
parametrizacao dos modelos, clusterizacao das séries temporais e andlise de generalizagcao dos

modelos de previsdo. Por fim, sdo apresentadas consideracdes finais sobre o capitulo.

4.1 A EMPRESA

A empresa objeto de estudo foi fundada em 1985 na cidade de Porto Velho — RO com
objetivo de comercializar mercadorias para as empresas responsaveis pelo asfaltamento da BR
364, que liga Limeira — SP a Rio Branco - AC. Nos anos iniciais do negédcio, notou-se que a
atividade econdmica em destaque na regido era a extragao de ouro, € que o mercado de artigos
para o garimpo caracterizava-se como um mercado atrativo, o que acarretou na mudanca do
portfolio de produtos da empresa para atender as necessidades do setor em destaque.

Atualmente, o negdcio oferece uma vasta gama de produtos e abrange solugdes em
plésticos, borrachas e acessorios para manutengdo de equipamentos de diversos setores da

economia, sendo o principal destes, o setor garimpeiro.

4.2 OS PRODUTOS

A definicao da amostra de produtos para a andlise consistiu na selecao de produtos de
familias de produtos diversas com o objetivo de obter séries temporais com comportamentos
variados.

Os itens selecionados foram:

e Item I: bota de seguranca Usafe;

e Item II: luva de malha pigmentada Carbografite;

e [tem III: eletrodo de carvao para corte Carbografite 1/4x12”;
e Item IV: capa prensada Skive R1/R2;

e [tem V: pneu Levorim 400x8;

e [tem VI: mangueira industrial 4gua e ar 300 Psi 3/8”;

e Item VII: carpete canelado com borracha.
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Os itens listados possuem diversos usos e publicos alvos, de modo que os fatores que
influenciam na demanda também sao variados.

Os itens I (bota de seguranca) e II (luva de malha pigmentada) sdo equipamentos de
seguranga e possuem como principal publico alvo empresas da construgdo civil.

Os itens III (eletrodo de carvao), IV (capa prensada) e VII (carpete canelado) sdo
destinados majoritariamente ao garimpo. O item III € utilizado na manuteng¢ao geral de itens de
aco das dragas. O item IV possui uso na parte hidraulica das dragas, responsavel pela extragao
de material do fundo do rio. O item VII ¢ utilizado para forrar as calhas e bicas das dragas, onde
separa-se 0 ouro.

O item V (pneu) € utilizado na industria automotiva como componente de carretas para
motos e, na industria de ceramica, como componente de carrinhos de transporte industriais.

O item VI (mangueira industrial dgua e ar) ¢ utilizado em compressores € possui como
principal publico alvo postos de gasolina e borracheiros.

A Figura 15 apresenta as imagens dos produtos selecionados para analise.

Figura 15 - Produtos selecionados para anélise

Item I — Bota de seguranca Item II — Luva de malha pigmentada

Item IV — Capa prensada Item V — Pneu Item VI — Mangueira Industrial Item VII - Carpete

Fonte: Empresa objeto de estudo, 2020.
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4.3 ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS

A anélise exploratoria de dados consiste na manipulagdo e visualizagao inicial dos
dados, com o objetivo de explorar suas principais propriedades. Nesta etapa, utilizam-se
métodos visuais e estatisticos que permitem a identificacao de padrdes a cerca da estrutura dos
dados e relacionamento entre variaveis.

A leitura e manipulagdo dos dados foi realizada através da biblioteca Pandas da
linguagem Python, enquanto para a visualizacdo dos dados, utilizou-se a biblioteca Matplotlib.

O conjunto de dados selecionado ¢ composto por 72 observagdes mensais,
compreendendo o periodo de janeiro de 2014 a dezembro de 2019. As estatisticas gerais dos

produtos sdo sintetizadas na Tabela 1.

Tabela 1 - Estatisticas gerais dos produtos.

Coeficiente
Desvio
Item Meédia de Min 25% 50% 75% Max
Padrao
Variacao
| 86,4 55,7 0,64 3,0 48,5 80,0 109,5 355,0
II 110,8 52,9 0,47 0,0 77,0 112,0 1353 261,0
III  2149,7 1123,9 0,52 150,0 1401,5 1905,0 2786,0 6700,0
v 47,8 26,3 0,55 0,0 31,7 45,0 60,5 121,0
Vv 25.9 11,6 0,44 0,0 18 26,0 32,3 49.0
VI 51,0 41,65 0,81 1,0 20,9 39,9 67,9 218,1
VII  126,6 65,9 0,52 16,05 84,9 113,8 1540 381,5

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os itens 1 e VI sdo caracterizados por possuirem alto coeficiente de variagdo em
relagdo aos demais itens, enquanto o item V possui o menor coeficiente de variagao.

O comportamento das séries temporais pode ser caracterizado por meio da inspec¢ao
visual dos dados. As demandas dos itens I e VII sdo caracterizadas por possuirem leve tendéncia
positiva de crescimento ao longo do periodo considerado enquanto as demandas dos itens III e
V possuem tendéncia negativa. As séries temporais dos itens II, IV e VI ndo mostraram

tendéncias no periodo considerado.
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A série temporal do item I, além de leve tendéncia, possui forte variacao de valores

nos meses iniciais do periodo considerado, como observa-se na Figura 16.
Figura 16 - Demanda mensal do item [
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A série temporal do item II, que ndo apresenta comportamento de tendéncia, ¢
caracterizada por possuir forte variagdo entre meses consecutivos, como observa-se na Figura

17.
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Figura 17 - Demanda mensal do item II

250

200

=
w
o

Quantidade

=
o
o

50

2014 2015 2016 2017 2018 2019
Data

Fonte: Elaborado pelo autor.

A série temporal do item III, que possui a maior amplitude entre as séries consideradas,

apresenta um pico de demanda no final do ano de 2018 como pode ser observado na Figura 18.

Figura 18 - Demanda mensal do item III
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A série temporal do item IV, que ndo apresenta tendéncia de crescimento, possui
quatro vales, nos quais a demanda ¢ nula ou se aproxima de 0. A série pode ser observada na

Figura 19.
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Figura 19 - Demanda mensal do item IV
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A série temporal do item V, que possui tendéncia negativa de crescimento, também
apresenta vales sendo estes concentrados nos meses da primeira metade do periodo

considerado, como observa-se na Figura 20.

Figura 20 - Demanda mensal do item V
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A série temporal do item VI, que ndo possui tendéncia, apresenta um pico no inicio do
periodo e fortes variagdes entre meses consecutivos entre o ano de 2017 e 2018. A série

temporal pode ser observada na Figura 21.

Figura 21 - Demanda mensal do item VI

200

150

Quantidade

50

2014 2015 2016 2017 2018 2019
Data

Fonte: Elaborado pelo autor.

A série temporal do item VII, caracterizada pela leve tendéncia de crescimento, possui

seu maior pico no primeiro ano do periodo considerado, como pode ser observado na Figura

22.
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Figura 22 - Demanda mensal do item VII
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A 1inspec¢do visual permitiu identificacdo das estruturas gerais das séries temporais,
como o comportamento da tendéncia e a presenga de picos e vales nas demandas dos itens
analisados.

Para avaliar o grau de relacionamento entre séries temporais, utilizou-se a correlagdo
de Pearson, na qual as séries temporais sdo comparadas em pares e avalia-se a correlacio entre
os valores das demandas mensais.

O coeficiente de correlagdao de Pearson, resultado da analise de correlagao, varia entre
-1 e 1 e quanto mais proximo dos extremos da escala maior € o grau de relacionamento entre as
variaveis consideradas. Valores proximos a 0 indicam a auséncia de relacionamento linear
(SAMOHYL, 2009).

A verificacdo do grau de relacionamento entre as variaveis ¢ avaliada a partir do teste
de hipdtese, no qual o valor p-value ¢ comparado com o nivel de significancia de 0,05. Valores
de p-value abaixo do nivel de significancia definido indicam a existéncia de correlagdo
estatistica significativa.

Os resultados da andlise podem ser representados na forma de um mapa de calor,

mostrado na Figura 23.
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Figura 23 — Mapa de calor do teste de hipotese
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os valores p-value calculados estdo acima do nivel de significancia definido o que

permite afirmar que as séries ndo possuem relacdo linear significativa.

4.3.1 Teste de estacionariedade

A andlise de estacionariedade das séries temporais ¢ utilizada na analise exploratéria
de dados como ferramenta para a compreensao da estrutura dos dados e permite identificar se
propriedades como média, variancia e covariancia sao constantes ao longo do tempo.

O teste de Dickey-Fuller Aumentado é um teste de hipdtese e possui o nivel de
significancia como parametro do teste. A hipdtese nula, caso ndo seja rejeitada, sugere que a
série temporal ndo ¢ estaciondria.

Utilizou-se o teste Dickey-Fuller Aumentado com nivel de significancia de 1%, ou
seja, considerou-se ndo estacionaria a série cujo valor p-value fosse menor que 0,01. O teste foi

aplicado nas séries originais e em suas respectivas séries diferenciadas. Os resultados obtidos

estdo sintetizados na Tabela 2.



Tabela 2 - Teste Dickey-Fuller Aumentado
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Item Produto p-value Classificacao p-value diff Classificacao
I 825 2,84 E-12 Estacionaria 4,58 E-19 Estacionaria
11 794 9,35 E-16 Estacionaria 4,55 E-10 Estacionaria
111 643 3,61 E-15 Estacionaria 1,03 E-7 Estacionaria
1A% 28802 2,10 E-5 Estacionaria 2,81 E-5 Estacionaria
A% 9089 2,45 E-10 Estacionaria 3,09 E-7 Estacionaria
VI 16100 6,65 E-14 Estacionaria 4,59 E-14 Estacionaria
VII 3636 3,23 E-12 Estacionaria 2,79 E-16 Estacionaria

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados dos testes indicam que as séries temporais sdo estacionarias, isto &,
possuem média, variancia e covariancia constantes ao longo do tempo.

A estacionariedade das séries temporais também possui implicagdo na parametrizagao
dos modelos de previsao da familia SARIMA pois indicam que ndo ¢ necessario o processo de

diferenciacdo da série para torna-la estacionaria.

4.3.2 Decomposiciao das séries temporais

A decomposicao de séries temporais auxilia na compreensao da estrutura dos dados de
uma série temporal e podem ser decompostas em componentes de tendéncia, sazonalidade e
residuo.

O modelo de decomposi¢ao de séries temporais pode ser aditivo, no qual o valor da
série ¢ dado pela soma dos componentes, ou multiplicativo, no qual o valor da série ¢ dado pela
multiplicacdo da componente de tendéncia e sazonalidade e posterior soma do residuo.

A decomposi¢cdo das séries temporais foi realizada utilizando o método aditivo,
escolha justificada pelo comportamento padrdo limitado do crescimento dos valores das séries.

A decomposi¢do da série temporal do item I mostra que as principais componentes de
maior amplitude da série sdo a tendéncia e o residuo, enquanto a sazonalidade ndo possui grande
expressividade. A componente de tendéncia € negativa no primeiro terco do periodo e positiva

nos demais meses, como mostra a Figura 24.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 25 mostra que a série temporal do item II possui a tendéncia como

componente de maior amplitude. A componente de tendéncia ¢é positiva no primeiro ter¢o do

periodo, negativa no segundo terco e positiva no terceiro terco.
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Figura 25 - Decomposicao da série temporal do item II
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Fonte: Elaborado pelo autor.

De forma similar aos itens anteriores, a decomposicdo da série temporal do item III
indica que as componentes de maior amplitude sdo as componentes de tendéncia e residuos. A
Figura 26 mostra que a série ndo possui tendéncia de crescimento estavel no primeiro ter¢o do

periodo, tendéncia positiva no segundo ter¢o e negativa no terceiro ter¢o do periodo.
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Figura 26 - Decomposicao da série temporal do item I1I
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A decomposic¢do da série do item IV, ilustrada na Figura 27, indica que a série possui
a tendéncia como componente de maior amplitude. A componente de tendéncia varia entre

positivo e negativo no primeiro ter¢o do periodo e € negativa nos demais meses.
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Figura 27 - Decomposicao da série temporal do item IV
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O produto V também possui a componente de tendéncia como componente de maior
amplitude. Nos dois primeiros ter¢os do periodo € estavel e no tltimo é negativa, como mostra

a Figura 28.
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Figura 28 - Decomposic¢ao da série temporal do item V
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Fonte: A Elaborado pelo autor.

O item VI possui um padrao de tendéncia similar ao padrio do item II, no qual o
componente varia entre periodos de positividade e negatividade ao longo do periodo. No
primeiro e terceiro tercos do periodo, a componente ¢ negativa, enquanto no segundo terco,

positiva. A decomposic¢ao da série temporal do item VI é representada na Figura 29.
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Figura 29 - Decomposicao da série temporal do item VI
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A decomposicdo da série temporal do item VII, representada na Figura 30, indica a
componente de residuo como componente de maior amplitude. A tendéncia ¢ negativa no

primeiro ter¢o do periodo, estavel no segundo terco e positiva no terceiro ter¢o do periodo.
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Figura 30 - Decomposicao da série temporal do item VII
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As tendéncias gerais das séries estdo sintetizadas na Tabela 3.

Tabela 3 - Comportamento da tendéncia por periodos

Item 1° terco 2° ter¢o 3° ter¢o
I Negativa Positiva Positiva
II Positiva Negativa Positiva

11 Estavel Positiva Negativa
v Positiva/Negativa Negativa Negativa
A% Estavel Estavel Negativa
VI Negativa Positiva Negativa
VII Negativa Estavel Positiva

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.4 ESTIMATIVA DE PARAMETROS DOS MODELOS

A estimativa de pardmetros dos modelos consiste em testar combinagdes de
pardmetros da familia de modelos escolhida e avalia-los com base métricas de erro.

O modelo SARIMA, representado por SARIMA(p, d, q)x(P, D, Q, s) possui os
parametros p e P sazonal, que indicam o nimero de termos auto regressivos, ou seja, a quantia
de lags da série estacionaria; d e D sazonal, que representam o nimero de diferenciagdes feitas
para tornar a série estaciondria; q € Q sazonal, representantes do nimero de termos da média
movel, e s, a magnitude da sazonalidade dos dados.

Os parametros podem ser estimados através de diferentes métodos, sendo os principais
a andlise de graficos de auto correlagdo e auto correlagdo parcial; método Grid Search ou
utilizando métodos de otimizagdo como o disponivel na biblioteca pyramid.arima em Python.

Neste trabalho, optou-se por realizar a estimativa através dos métodos Grid Search e
de otimizacao pois estes incluem, além dos valores que seriam estimados por meio da analise

grafica, outras combinacdes de parametros, o que permite uma andlise mais abrangente.

4.4.1 Auto Arima

A funcdo Auto Arima busca identificar o conjunto de parametros 6timo para um
modelo ARIMA. O processo de busca se inicia pela conducao de testes de diferenciacao (ex.:
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin, Dickey-Fuller Aumentado ou Phillips Perron) para
determinar a ordem de diferenciacdo, ou seja, o parametro “d” do modelo. Em seguida a fungao
testa valores de “p” e “q” dentro de limites definidos a priori, calculando o AIC para cada
combinacao.

A funcdo oferece a possibilidade de extensdo do modelo ARIMA para o modelo
SARIMA, ou seja, inclusdo dos parametros P, Q e D sazonais. Neste caso, a fungdo otimiza o
processo de busca conduzindo o teste de raiz unitaria sazonal denominado Canova-Hansen.

Os resultados da parametrizacdo dos modelos com base na funcdo Auto Arima estao

sintetizados na Tabela 4.
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Tabela 4 - Parametros dos modelos obtidos via Auto Arima

Item (p,d, q) (P,D,Q,s)
I 0, 1,2) (0,0, 0, 0)
11 (1,0, 0) (0,0, 0, 0)

111 (1,0, 0) (0,0,0,0)
v (0,1, 1) (0,0, 0, 0)
Y% (1,0, 0) (0,0, 0, 0)
VI (0,1, 1) (0,0, 0, 0)
VII 0,1,1) (0,0, 0, 0)

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4.2 Grid Search

O método Grid Search, também denominado como varredura de parametros, consiste
na busca exaustiva de um subconjunto do espago de hiperparametros que minimize uma
determinada métrica de erro.

O método ¢ iniciado com a definicao da grade de parametros a ser considerada, na qual
sao definidos os intervalos nos quais os parametros serdo avaliados. Em seguida, sdo feitas as
combinagdes, testados os modelos e calculados seus respectivos erros. Escolhe-se entdao a
combina¢do que minimize o erro da métrica considerada.

Os resultados da parametrizagdo por meio da pesquisa estao sintetizados na Tabela 5.

Tabela 5 - Parametros dos modelos obtidos via Grid Search

Item (p,d, q) (P,D,Q,s)
I (2,0, 1) (2,0,0,12)
II (0,0,0) 2,1,1,12)
I (1,0,0) (2,1,2,12)
v (0,0,1) (1,0, 1, 12)
A% (2,1,0) (0,0,0,12)
VI 0,1,0) (1,0, 1, 12)

VII (1,0, 1) (1,0,0, 12)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.5 GENERALIZACAO DOS MODELOS

A generalizacdo dos modelos tem por objetivo simplificar o processo de
parametrizacdo. A abordagem de generalizacdo proposta consistiu em clusterizar as séries
temporais e estimar os parametros para uma série representante do cluster de modo que os
parametros da série representante pudessem ser generalizados para as demais séries do cluster.

Nesta etapa, foi selecionado um subconjunto de 272 itens vendidos pela empresa. Na
selecdo, escolheram-se itens cuja demanda fosse diferente de 0 em no minimo 95% das
observagoes mensais. O critério adotado justifica-se por: alta recorréncia de quebra de estoque,
o que prejudica a andlise de demanda real e a inclusdo ou descontinuac¢do da venda de itens no

portfolio da empresa.

4.5.1 Clusterizacio das séries temporais

A clusterizagdo de séries temporais consiste em agrupar s€ries com base em uma
métrica de dissimilaridade, que representa o grau de similaridade das formas entre séries
temporais.

O calculo da métrica de dissimilaridade foi realizado por meio da aplicagdo do
algoritmo Dynamic Time Warping, disponivel no pacote dtw-python, nos dados das demandas
mensais historicas dos itens. O algoritmo calcula a métrica para pares de séries, o que resulta
na matriz de dissimilaridade. A matriz de dissimilaridade em sua forma truncada pode ser

observada na Figura 31.
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Figura 31 - Matriz de dissimilaridade

10037 1015 1017 1020 10280 ... 974 975 976 978 991

10037 0.000000 0.277471 0.315104 0.284127 0.487277 ... 0.361420 0.307213 0.292363 0.378602 0.378187
1015 0.388403 0.000000 0.343415 0.303712 0.479740 ... 0.397634 0.411058 0.356338 0.333851 0.356241
1017 0.380476 0.315580 0.000000 0.273397 0.430770 ... 0.304702 0.353841 0.304077 0.292227 0.338124
1020 0.346620 0.265626 0.283859 0.000000 0.430848 ... 0.350250 0.339451 0.312094 0.288362 0.356114

10280 0.677575 0.600799 0.569376 0.564018 0.000000 ... 0.601153 0.627683 0.563820 0.532892 0.506200

974 0.407031 0.309545 0.258229 0.332981 0.447811 ... 0.000000 0.311348 0.224382 0.322064 0.298358
975 0.357335 0.364397 0.321164 0.350507 0.4892214 ... 0.344517 0.000000 0.316888 0.401807 0.406508
976 0.333871 0.295402 0.286105 0.317320 0.440686 .. 0.238912 0.325613 0.000000 0.314058 0.313174
978 0.477016 0.376250 0.321733 0.339106 0.413722 ... 0.393553 0.449361 0.379435 0.000000 0.381620

991 0.464530 0.398695 0.377027 0.383668 0.424382 ... 0.396135 0.428685 0.378927 0.365437 0.000000
Fonte: Elaborado pelo autor.

A matriz de dissimilaridade pode ser visualizada na forma de mapa de calor no qual
cores mais escuras indicam maior grau de similaridade e cores mais claras indicam menor grau
de similaridade.

A diagonal da matriz ¢ em tom mais escuro que indica a comparagdo de cada série
temporal com ela mesma, resultando em distancia 0. As linhas do mapa que sdo mais claras em
toda sua extensdo indicam a presenc¢a de séries temporais que nao possuem forte similaridade

com as demais séries consideradas.
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Figura 32 - Mapa de calor da matriz de dissimilaridade

Fonte: Elaborado pelo autor.

Uma terceira visualizagdo foi elaborada através do método .clustermap() disponivel
na biblioteca seaborn com implementacao em Python. Nesta visualizacdo, as séries temporais
sdo organizadas numa matriz de forma que as séries com maior indice de dissimilaridade sejam
dispostas proximas umas das outras no mapa. A Figura 33 mostra o0 mapa em conjunto com o

dendograma da clusterizag@o hierarquica.
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Figura 33 - Mapa de clusters da matriz de dissimilaridade
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O dendograma e os quadrilateros que se formam pela densidade de cores possibilitam
uma estimativa inicial da nimero de clusters que pode ser obtido pelo processo de clusterizacao.

Os ramos do dendograma obtido sdo caracterizados por uma alta densidade na parte
inferior do dendograma o que indica que pequenas variagdes na distdncia de corte da arvore
resultam em grandes variagdes do numero de clusters.

O ntimero de clusters foi obtido de forma iterativa ao variar o parametro da distancia
de corte do dendograma. Durante o processo, buscou-se balancear a troca entre: ter um grande
numero de clusters e uma alta capacidade de generalizagcdo para um pequeno numero de séries;
e um pequeno numero de clusters com uma baixa capacidade de generalizacdo devido a baixa
similaridade entre os itens do cluster. A Figura 34 mostra como estdo distribuidas as séries

temporais nos clusters.



63

Figura 34 - Distribuicao das séries temporais por cluster

Numero de séries temporais por cluster

Clusters

0 2 40 &0 0 100 120
Quantidade

Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise visual das séries temporais de cada cluster permite a identificacao de padroes
de propriedades do cluster.

As séries temporais do cluster 1, que totalizam 9 das 272 séries, demonstraram, durante
os periodos iniciais, grande amplitude de valores.

As 33 séries do cluster 2 apresentaram menor amplitude e uma leve tendéncia de
crescimento nos meses finais do periodo considerado.

As 16 séries do cluster 3, assim como as séries do cluster 2, apresentaram um leve
crescimento no fim do periodo; entretanto apresentam amplitudes menores ao longo dos meses.

As 8 séries do cluster 4 apresentaram tendéncia negativa de crescimento e baixa
amplitude de valores.

As séries dos clusters 5, 6, 7, 8 ¢ 9 demonstraram auséncia de tendéncia e baixa
amplitude

As séries do cluster 10 apresentaram maiores amplitudes e tendéncia negativa de

crescimento. Os comportamentos descritos podem ser observados nos graficos da Figura 35.
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Figura 35 - Representacdo das séries temporais dos clusters
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Com os clusters definidos, identificou-se a qual cluster as séries temporais inicialmente

selecionadas pertenciam. Os resultados sdo sintetizados na Tabela 6.
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Tabela 6 - Clusters da selecao inicial de artigos

Item Cluster
I 2
II 5
I 7
v 8
A% 9
VI 10
VII 3

Fonte: Elaborado pelo autor.

A clusterizagdo das séries temporais agrupou as s€ries da amostra original em clusters
distintos, conforme mostra a Tabela 6. Este resultado sugere que a selecdo da amostra inicial
foi adequada para a clusterizagdo pois as séries temporais escolhidas possuem comportamentos
diversos, conforme avaliado na Tabela 3, e possuem potencial para a generalizagdo de séries

ndo inclusas na amostra inicial.

4.5.2 Avaliacao da generalizacio dos modelos

Para verificar a possibilidade de generalizacao dos parametros dos modelos definidos,
foi selecionado o cluster 3 para o qual determinou-se os parametros do modelo de previsao para
os artigos pertencentes ao cluster por meio do método Grid Search e do método Auto Arima.
Ou seja, procedeu-se de forma similar a realizada para a definicdo dos pardmetros para a selecao
inicial de artigos.

Os parametros obtidos por meio do método Grid Search e do método Auto Arima
podem ser visualizados na Tabela 7. Os parametros do representante do cluster sao

representados pelos parametros do modelo do item VII.



Tabela 7 - Parametros dos modelos dos itens do cluster 3

Item Grid Search Auto Arima
VIII 0,1,1)(2,0,2,12) (0,1,1)(0,0,0,0)
IX (2,0,1)(0, 1,0, 12) (2,0,0)(0,0,0,0)
X (0,0,0)(2,0,1,12) (0,0,0)(0,0,0,0)
XI (2,0, 1)(1,1,2,12) (1,1, 1) (0,0,0,0)
XII (2,0, 1)(1,0, 1, 12) (1,0,0)(0,0,0,0)
XIII (1,0, 1) (0,0,0, 12) (0,1,1)(0,0,0,0)
XV (0,0,0)(0,1,1,12) (1,0,0)(0,0,0,0)
XV (2,1,2)(0,0,0, 12) (0,1,1)(0,0,0,0)
XVI (1,0, 1) (0,0,0, 12) (1,0,1)(0,0,0,0)
XVII (0,1,1)(0, 1,0, 12) (1,0,0)(0,0,0,0)
XVIII 2,1,1)(2,0,1,12) (0,1,1)(0,0,0,0)
XIX (2,0,2)(0,0,2,12) (1,0,0)(0,0,0,0)
XX 0,1, H(,1,1,12) (1,0,0)(0,0,0,0)
XI (1,0, 1)(1,0,0, 12) (1,0,0)(0,0,0,0)
XII (1,0, 1)(1,0,0, 12) (1,0,0)(0,0,0,0)
XII1 2,1,1)(2,0,1,12) (0,1,1)(0,0,0,0)

4.6 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O presente capitulo apresentou a empresa e os itens da amostra inicial de produtos

selecionada para a analise. O capitulo também abordou a analise exploratoria dos dados, na qual

foram analisadas caracteristicas e propriedades das séries temporais, como estatisticas gerais

(média, desvio padrdo, coeficiente de varia¢do e distribuicdo dos quartis), estacionariedade,

correlagdo entre as séries, decomposi¢ao das séries temporais € comportamento da tendéncia

das séries ao longo do periodo considerado. A analise exploratéria de dados da amostra inicial

de produtos indica que as s€ries temporais possuem comportamentos distintos no que tange as
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estatisticas gerais e ao comportamento da componente de tendéncia, enquanto possuem a
mesma caracteristica de estacionariedade.

A estimativa de parametros dos modelos de previsao, apresentada neste capitulo, foi
realizada por meio de 3 métodos: Auto Arima, Grid Search e parametrizagao pelo cluster. Os
parametros apresentados mostram diferentes configura¢des. Enquanto os parametros obtidos
pelo método Auto Arima nao indicam sazonalidade (parametros P, D, Q e s sdo iguais a 0), os
parametros obtidos pelo Grid Search e pela clusterizagao indicam a presenca de sazonalidade
nas séries temporais. Ressalta-se que, apesar das séries temporais da amostra inicial de produtos
serem estaciondrias, os métodos de parametrizacdo indicaram a diferenciacdo para
estacionarizacao das séries, representada pelo parametro “d” do modelo.

A avaliacdo da generaliza¢do dos modelos consistiu em clusterizar as séries temporais
com base na métrica de dissimilaridade Dynamic Time Warping. O resultado da clusterizagao
das séries mostra que as séries selecionadas para a amostra inicial de produtos foram agrupadas
em clusters distintos, o que corrobora com as caracteristicas observadas na andlise exploratoria

de dados e sugere que a selecdo inicial de produtos foi adequada.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

O presente capitulo apresenta a comparagao dos resultados da modelagem das séries
temporais por meio do método Auto Arima, Grid Search ¢ generalizacdo dos modelos por
clusterizacdo. Os resultados sdo analisados a partir das métricas RMSE e MAE. Por fim, sdao

apresentadas consideracgdes finais sobre o capitulo.

5.1 ANALISE DOS MODELOS

Os dados foram divididos entre treino e teste (respectivamente 80% e 20% dos dados)
e os valores do conjunto de teste alimentaram o conjunto de treino a medida em que fora
realizada uma nova iteracdo. A partir desta divisdo, o periodo de treino foi delimitado entre
janeiro de 2014 a outubro de 2018, enquanto o periodo de testes entre novembro de 2018 a

dezembro de 2019. Os resultados sdo mostrados na Tabela 8.

Tabela 8 - Resultados dos modelos avaliados por RMSE e MAE.

RMSE MAE
Item Grid Search Auto Arima Grid Search Auto Arima

I

VII

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados indicam que, na totalidade dos casos avaliados, as previsdes geradas
pelos parametros obtidos via Grid Search obtiveram resultados superiores do que as previsdes
geradas pelos parametros obtidos pelo o método Auto Arima. Os resultados superiores podem
ser explicados devido ao fato de o método Grid Search realizar todas as combinagdes possiveis
de parametros, enquanto a fungdo Aufo Arima testa apenas uma parcela destas combinagdes.

Ressalta-se a significativa diferenga no esforco computacional entre a utilizagdo do

método Grid Search e do método Auto Arima. O tempo médio de parametrizagao pelo método
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Auto Arima ¢é de 0,60 segundo enquanto o tempo médio de parametrizagdao pelo método Grid
Search ¢ de 18.155,30 segundos. As métricas de erro, RMSE e MAE, que comparam os valores
originais das séries com os valores previstos pelos modelos, foram reduzidas em 22,8% e
23,88% respectivamente, ao comparar as previsdes do Auto Arima com as previsoes do Grid

Search. A redugio % do erro € calculada por

(Erro Auto Arima — Erro Grid Search)
Erro Auto Arima

Redugdo % do erro =

A Tabela 9 sintetiza os tempos de processamento para a modelagem das séries

temporais dos itens da amostra inicial e a redug¢do percentual do erro para as métricas.

Tabela 9 - Tempos de processamento

Item Auto Arima (s)  Grid Search (s) Redug¢do % do erro Redug¢do % do erro
(RMSE) (MAE)
I 0,86 18.135,60 11,09% 6,24%
I 0,33 18.257,92 47,24% 43,59%
M1 0,23 18.035,70 30,07% 29,74%
v 0,38 17.989,34 25,00% 32,16%
\Y 0,26 18.402,51 30,76% 36,34%
VI 1,64 18.255,56 12,35% 14,85%
VII 0,51 18.010,12 2,87% 4,24%
Média 0,60 18.155,30 22,8% 23,88%

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2 ANALISE DA GENERALIZACAO DOS MODELOS

A analise da generalizagdo foi dividida em duas etapas: andlise dos pardmetros e
analise dos erros. Inicialmente, buscou-se identificar se os parametros definidos pelo método
Grid Search eram similares entre itens de um mesmo cluster, similares ao representante do

cluster e distintos de itens de outros clusters. Em seguida, foram analisados o RMSE e 0o MAE
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associados as previsdes com os parametros obtidos pelo método Grid Search, Auto Arima e

parametros do representante do cluster.

5.2.1 Analise dos parametros

A andlise visual dos parametros obtidos por meio do método Grid Search entre
produtos do cluster 3 e dos demais clusters, sugere que nao ha um padrao nos parametros entre
produtos de um mesmo cluster. Tal fato pode ser verificado observando a alta variabilidade dos

valores dos parametros na Figura 36.

Figura 36 - Parametros dos modelos de previsao

q Q P D
Cluster 3

Cluster 3
Cluster 3
Cluster 9
Cluster 3
Cluster 3
Cluster 2
Cluster 3
Cluster 3
Cluster 3
Cluster 3
Cluster 3
Cluster 3
Cluster 7
Cluster 3
Cluster 3
Cluster 3
Cluster 10
Cluster 8
Cluster 5
Cluster 3
Cluster 3 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

—_—
—_—

—_—

—_ e ek e e e e e

‘

—_— e

|
—




71

O parametro “d”, que indica o numero de vezes que uma série deve ser diferenciada para
se tornar estacionaria, oscilou em 0 ou 1, o que indica que séries de um mesmo cluster podem
apresentar diferentes caracteristicas quanto a estacionariedade.

Os parametros Q, P e D sdo utilizados para modelagem de séries que possuem
componentes de sazonalidade. A diferenga na parametrizacao das séries de um mesmo cluster
indica que séries de um mesmo cluster podem possuir caracteristicas diferentes quanto a

sazonalidade.

5.2.2 Analise dos erros

A anélise dos erros indica que o método Grid Search gerou resultados com maior
acuracia em relagdo aos outros métodos de parametrizacao.

O método de parametrizagdo pelo cluster obteve resultados com maior acuracia para
10 dos 15 itens sendo dois iguais aos resultados obtidos pelo método Grid Search. Os resultados

estdo apresentados na Tabela 10.
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Tabela 10 — RMSE e MAE dos itens do cluster 3
RMSE MAE
Item Grid Search  Auto Arima Cluster Grid Search  Auto Arvima  Cluster

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2.3 Analise visual dos resultados

A analise visual dos resultados permite a compreensao do comportamento dos modelos
frente as séries originais. Neste topico sdo analisados 5 dos 15 itens do cluster 3.
Os modelos do item VIII demonstram comportamento similar, variando com baixa

amplitude e falhando em detectar alteragdes bruscas nos valores da série temporal.
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Figura 37 - Anélise visual dos resultados do item VIII
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo Auto Arima do item IX demonstra atraso em relacdo a série temporal original
enquanto a parametrizacdo obtida pelo cluster tende a prever valores medianos € nao
acompanhar as mudangas na série. A modelagem pelo método Grid Search mostrou maior

capacidade em acompanhar os valores da série original.

Figura 38 - Andlise visual dos resultados do item IX
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o item X, o método Auto Arima falhou em identificar um pardmetro adequado
para o modelo e realizou previsodes zeradas para o periodo. Os parametros do cluster novamente
geraram previsdes medianas enquanto o método Grid Search demonstrou maior aderéncia a

série original.
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Figura 39 - Analise visual dos resultados do item X
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As previsoes geradas pelos parametros obtidos pelo método Grid Search demostraram
maior capacidade em acompanhar as mudancas da série do item XI enquanto os parametros dos

demais modelos apresentam atraso em relagdo a série original.

Figura 40 - Analise visual dos resultados do item XI
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As previsdes geradas pelo método Auto Arima para o item XII apresentam atraso em

relacdo a série original enquanto os demais modelos demonstraram maior capacidade em

acompanhar a série original.



75

Figura 41 - Andlise visual dos resultados do item XII
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Fonte: Elaborado pelo autor.
5.3 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

O presente capitulo apresentou a comparagao dos resultados da modelagem das séries
temporais por meio do método Auto Arima, Grid Search e generalizagdo dos modelos por
clusterizagao.

A anélise dos erros mostra que o método Grid Search conduz a previsdes com menores
erros quando avaliados pelas métricas RMSE e MAE. As previsdes com menores erros sao
justificadas devido ao fato de que o método utilizado testa todas as combinagdes de parametros,
dado um intervalo de pardmetros, de modo que a métrica RMSE seja minimizada, enquanto o
método Auto Arima testa uma combinacao reduzida de parametros com base em heuristicas.
Ressalta-se que, o método Grid Search, apesar de conduzir a previsdes com maior acuracia,
possui tempo de processamento significativamente superior ao método Auto Arima.

A avaliagdo da generalizagdo dos modelos foi realizada através da analise dos
parametros e da analise dos erros. A anélise dos parametros ndo permitiu a identificagdo de
padrdes de parametros entre produtos de um mesmo cluster, tampouco padroes de sazonalidade
e estacionariedade. A andlise dos erros mostra que a parametrizacao pelo cluster conduziu a
previsdes com maior acuracia para 10 dos 15 produtos quando comparado com a

parametrizacao pelo método Auto Arima.
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6 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

O presente trabalho teve por objetivo analisar modelos de previsdo de demanda para
produtos de um comércio varejista localizado no norte do pais.

O trabalho foi iniciado com a extracao dos dados historicos de demanda de 72 meses,
entre janeiro de 2014 e dezembro de 2019. Apos a extragdo, realizou-se a analise exploratoria
dos dados com o objetivo de visualizar e consolidar os dados historicos. A modelagem das
séries temporais foi realizada por trés métodos de parametrizacao: a) Grid Search, no qual é
realizada uma busca exaustiva de parametros; b) Auto Arima, que consiste em uma funcao de
otimizacao e c¢) parametrizacdo pelo cluster, na qual os parametros da série representante do
cluster sdo generalizados para as demais séries do cluster. Os resultados das previsdes foram
analisados pelas métricas RMSE e MAE.

Os resultados obtidos indicam que o método Grid Search conduziu a resultados com
menor RMSE e MAE em comparagdo aos resultados obtidos pelo Auto Arima e pela
clusterizagdao. O método da clusterizagdo, por outro lado, gerou resultados com menor RMSE e
MAE para 10 dos 15 produtos considerados no cluster enquanto, o método Auto Arima resultou
em previsdes com menor acuracia.

Os tempos de processamento para a parametrizacdo dos modelos por meio dos
diferentes métodos foram discrepantes. O tempo médio de processamento do método Grid
Search foi de 18.155,30 segundos enquanto o tempo médio do método Auto Arima foi de 0,60
segundos. As diferengas entre os tempos de processamento e acuracias obtidas ressaltam a
importancia da definicdo dos objetivos de um modelo de previsdo, nos quais sdo especificados
os niveis de acuracia desejados e a disponibilidade de recursos computacionais.

A parametrizagdo dos modelos por meio do método Grid Search, quando avaliada pela
métrica RMSE, pode gerar resultados conflituosos com a parametrizacdo sugerida pela
literatura. A literatura indica que o parametro “d” representa o nimero vezes que uma série
deve ser diferenciada para tornar-se estacionaria. Dentre as sete séries temporais estacionarias
da selecdo inicial, duas apresentaram o parametro “d” diferente de 0 quando parametrizados
pelo método Grid Search, o que indica a inconsisténcia com a parametrizagdo proposta na
literatura. Apesar da inconsisténcia descrita, a diferenciagdo de séries estacionarias pode
melhorar os resultados dos modelos de previsdo enquanto a clusterizagdo pode auxiliar na

parametrizacao de modelos de previsao de demanda.
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Recomenda-se para trabalhos futuros, a modelagem dos demais produtos nao inclusos
na selecdo inicial. Recomenda-se também o teste de modelos que incluam séries temporais
exdgenas como a cotagdo e volume vendido de ouro, indices pluviométricos, taxa de juros, tais

como o modelo SARIMAX, modelos de aprendizado de méquina e redes neurais.
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