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RESUMO

No setor de varejo, a previsao de demanda ¢ uma informacao critica, podendo afetar diretamente
a eficiéncia operacional das empresas e o nivel de servigo prestado ao cliente. Entretanto, prever
ndo ¢ uma tarefa trivial. A crescente variedade e complexidade dos problemas de previsao
resultou na necessidade de modelos preditivos cada vez mais complexos e de dificil
parametrizacao. De forma geral, modelos mais complexos requerem mais dados e ajustes para
serem treinados e, consequentemente, exigem um maior custo computacional. Quando se ha
um grande nimero de itens a serem previstos, o processo de previsdo demanda pode demorar
varias horas, ou at¢ mesmo dias, o que pode ser prejudicial para a operagao. Dessa forma, o
presente estudo visa propor um modelo de previsdo de demanda no varejo do setor de satde e
bem-estar que melhore a acuracia de predicdo e seja equilibrado em termos de custo
computacional e desempenho. Para isto, o modelo desenvolvido incorpora classes de métodos
preditivos como Suavizacdo Exponencial, modelos ARIMA, SARIMA e Redes Neurais
Recorrentes. As abordagens de sele¢ao individual, na qual determina-se e aplica-se o melhor
modelo preditivo em cada série individual, e selecdo agregada, onde o modelo com melhor
performance para a populacdo como um todo ¢ determinado e aplicado, foram testadas e
comparadas. Técnicas de clusteriza¢do de séries temporais foram empregadas com o intuito de
aprimorar o método da sele¢do agregada. Dessa forma, buscou-se o método preditivo a ser
aplicado em cada cluster, ao invés de buscar um unico método para toda a populagdo. As séries
temporais dos centroides obtidos foram utilizadas para eleger o método preditivo a ser utilizado
em cada cluster e o resultado dessa abordagem foi comparado com uma arvore de regressao. O
custo computacional na selecdo agregada foi 96,7% menor comparado com a selecdo
individual. Em contrapartida, houve um aumento de 9,5% no erro médio de previsdo. Em vista
dos resultados, empregou-se a abordagem sele¢do agregada. Em comparagdo com o modelo
corrente na empresa objeto de estudo, os resultados do modelo proposto demonstraram
reducdes consideraveis no erro de previsdo a um custo médio de processamento do modelo de
apenas 2,09 segundos por SKU. Ademais, a selegdo do método preditivo para cada cluster
através dos centroides demonstrou ser uma estimativa com grande potencial de aplicagdo.

Palavras-chave: Previsdo de demanda. Clusterizacdo de séries temporais. Varejo.



ABSTRACT

In the retail sector, the demand forecasting is a critical information, which can directly affect
companies' operational efficiency and the provided customer level of service. However,
predicting is not a trivial task. The increasing variety and complexity of the forecasting
problems resulted in the need for increasingly complex predictive models with difficult
parameterization. In general, more complex models need more data and adjustments to be
trained and, consequently, a higher computational cost. When there are a large number of items
to be foreseen, the forecasting process can take several hours, or even days, which can be
detrimental to an operation. Thus, the present study aims to propose a model for forecasting
retail demand in the health and wellness sector that improves the accuracy of prediction and is
balanced in terms of computational cost and performance. For this, the developed model
incorporates classes of predictive methods such as Exponential Smoothing, ARIMA, SARIMA
models and Recurrent Neural Networks. Both individual selection approach, in which the best
predictive model is determined and applied for each individual series, and aggregated selection
approach, where the model with the best performance for the population as a whole is
determined and applied, were tested and compared. Time series clustering techniques were
employed in order to improve the aggregate selection method. Thus, the predictive method to
be applied in a cluster was sought, instead of seeking a single method for the entire population.
Thus, it sought the predictive method to be applied in each cluster, instead of seeking a single
method for the whole population. The time series of the obtained centroids were used to choose
the predictive method to be used in each cluster and the result of this approach was compared
with a regression tree. The computational cost in the aggregate selection was 96.7% lower
compared to the individual selection. In contrast, there was a 9.5% increase in the average
prediction error. In view of the results, it was decided to use the aggregate selection approach.
In comparison with the current model applied in the company under study, the results of the
proposed model showed considerable reductions in the forecast error. Furthermore, the
selection of the predictive method for each cluster through the centroids proved to be an
estimate with great application potential.

Keywords: Demand forecast. Time series clustering. Retail.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo tem como objetivo contextualizar o tema abordado no trabalho, justificar

a pesquisa, definir seus objetivos e apresentar a delimitacdo do mesmo.

1.1 CONTEXTUALIZACAO

A historia do varejo no Brasil tem inicio a partir das primeiras formacgdes
populacionais nas vilas litoraneas. Inicialmente limitado ao oferecimento de itens basicos de
subsisténcia, o varejo estabelece-se como um setor de grande importancia a datar do século
XIX, motivado pela expansao dos mercados produtor e consumidor (VAROTTO, 2006).

Apo6s o final da Segunda Guerra, com o advento da globalizagdo e o impacto das
tecnologias de informag¢do e comunicacdo, as transformag¢des no varejo brasileiro se
intensificaram e deram origem a um mercado cada vez mais dindmico e competitivo
(TAMASHIRO; MERLO; DA SILVEIRA, 2011). Nesse contexto, as empresas varejistas
precisam buscar sempre estratégias e investimentos para alcangar novos clientes, fidelizar
clientes antigos, aumentar vendas e reduzir custos (BORGES, 2001).

Em qualquer ambiente altamente competitivo, os niveis de estoque e servico sao
sempre uma preocupagdo ¢ um fator competitivo importante. No setor de varejo, a
disponibilidade do produto ¢ geralmente considerada um importante indicador de qualidade
(SALAM; PANAHIFAR; BYRNE, 2016). Niveis de servigo baixos podem resultar em perda
de clientes e vendas, enquanto, por outro lado, estoques excessivos resultam em custos
desnecessarios devido a realizagdo de grandes estoques (HBNER; KUHN; STERNBECK,
2013; SALAM; PANAHIFAR; BYRNE, 2016).

O principal desafio no gerenciamento de estoques no varejo € equilibrar a reposi¢ado e
a demanda, ou seja, fornecer itens na prateleira justificados por uma demanda futura do
comprador (EHRENTHAL; HONHON; VAN WOENSEL, 2014). Por conseguinte, a previsao
de demanda ¢ uma parte integral dos sistemas de gerenciamento de estoque. As previsoes
atualizadas periodicamente sdo utilizadas para determinar os niveis da meta de estoque e os
tamanhos dos pedidos necessarios para atingir esses niveis (DZIUBA; KADLUBEK;
INGALDI, 2017; LEE; PALANIAPPAN, 2014).
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Prever envolve fazer estimativas sobre uma questdo ou problema desconhecido
(SCHOEMAKER, 2004). As predi¢des possuem valor apenas se forem precisas e em tempo
oportuno (SHAHABUDDIN, 1987). No entanto, prever com precisdao ¢ uma tarefa desafiadora,
posto que a mudanca da demanda com o tempo pode ser afetada por um numero elevado de
fatores de complexa natureza e modelagem (ISLAM et al., 2020).

Essa crescente variedade e complexidade dos problemas de previsdo resultou na
necessidade de modelos preditivos cada vez mais complexos e de dificil parametrizacao
(BATTY; TORRENS, 2001). De forma geral, modelos mais complexos requerem mais dados
e ajustes para serem treinados. A vista disso, ha um correspondente aumento do custo
computacional exigido (JUSTUS et al., 2019). O custo computacional de um algoritmo ¢ a
quantidade de recursos necessarios para executa-lo, que se reflete fundamentalmente nos
requisitos de tempo ¢ memoria (CAO et al., 2020).

A maioria das organizacdes envolvidas na gestdo de estoques, especialmente no setor
varejista, se depara com a tomada de decisdes para grandes nimeros (100's, 1.000's, 10.000's
ou 1000.000's) de itens individuais (SILVER, 1981). Como resultado, o processo completo de
previsao demanda em muitas empresas pode levar varias horas, ou at¢ mesmo dias, o que pode
ser prejudicial para a operagdo. Entretanto, apenas empregar modelos mais simples poderia
resultar em uma perda significativa na acuracia de previsao. Dessa forma, um dos desafios na
previsao de vendas no varejo ¢ estimar efetivamente a demanda futura sem impor cargas

computacionais ou inferenciais muito pesadas.

1.2 APRESENTACAO DA EMPRESA OBJETO DE ESTUDO

A empresa alvo de estudo desta monografia esta presente ha mais de 50 anos no varejo
catarinense, sendo especializada no comércio de materiais médicos, ortopédicos, para fitness e
mobilidade. Apds passar por um periodo de grande expansdo na ultima década, no qual seu
faturamento anual aumentou em mais de 1100%, a outrora empresa familiar detém atualmente
8 lojas fisicas, um centro de distribui¢do e um escritorio. Um dos fatores responsaveis por esse
crescimento foi a intensificagdo das suas operagdes no e-commerce, que representaram em 2019
cerca de 20% das suas vendas.

Um rapido crescimento organizacional, no entanto, ndo costuma ocorrer sem o

surgimento de problemas. A falta de utilizacdo de ferramentas de previsdo de demanda
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adequadas, para embasar as compras de suprimentos e os pedidos de reposi¢do nas lojas,
acarretou a empresa uma série de adversidades. Dentre os problemas relatados, pode-se citar: o
excesso ¢ a falta de produtos nas lojas, o atraso e cancelamento de entregas no e-commerce e
gastos elevados com recursos humanos na gestio e controle de estoques.

Um dos principais fatores que dificulta o planejamento da demanda na empresa ¢ o
grande numero de itens individuais comercializados. Conforme dados da varejista, foram
comercializados 8.844 produtos distintos em 2019. Para embasar as decisdes ¢ utilizada
atualmente a técnica de média movel com janela de tempo fixa de 6 meses. Uma das vantagens
dessa técnica € que ela ¢ simples e de facil aplicacdo, porém ¢ adequada apenas para dados
univariados, sem tendéncia ou sazonalidade. Logo, a fim de melhorar a acuracia de predigao, ¢

primordial empregar técnicas mais sofisticadas.

1.3  OBJETIVO GERAL

O objetivo deste trabalho consiste em propor um modelo de previsao de demanda no
varejo do setor de saude e bem-estar que melhore a acuracia de predicao e seja equilibrado em

termos de custo computacional e desempenho.

1.4 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos que precisam ser atendidos para que se alcance o objetivo
geral sdo:
I.  Revisar a literatura, com o propdsito de identificar as “melhores praticas” em
previsdo de demanda;
II.  Coletar e tratar os dados necessarios para a concepgao das previsoes;
III.  Classificar os produtos, visando priorizar aqueles com maior participagdo no
faturamento da empresa;
IV.  Definir o conjunto de métodos preditivos a ser aplicado e implementa-lo em um
programa computacional;
V.  Selecionar o método preditivo a ser utilizado em cada produto e comparar as

suas previsoes com o modelo atual da empresa.
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1.5 JUSTIFICATIVA

Os sistemas de informagdo estdo em evolucdo continua e os seus impactos na
sociedade sdo cada vez mais expressivos. Na ultima década, a utilizacdo de tecnologias
envolvendo o aprendizado de maquina e a inteligéncia artificial se popularizaram. Como
consequéncia, a disponibilidade de informagdes de alta qualidade proporcionou as organizagdes
melhores decisdes de negocios e cursos de acdo mais inteligentes (AL-MAMARY;
SHAMSUDDIN; ABDUL HAMID, 2013).

No entanto, sistemas informacionais mais sofisticados sdo uma realidade observada
majoritariamente nas grandes empresas (PADILHA; MARINS, 2005). Conforme Stachewski
(2020), existem cerca de 1,3 milhao de micro, pequenas e médias empresas do varejo no Brasil.
Ainda conforme a autora, essas empresas representam mais de 96% dos negdcios do setor e
empregam quase 5 milhdes de pessoas. Assim sendo, uma parcela consideravel das empresas
do varejo brasileiro ainda ndo usufrui de tecnologias adequadas para uma previsao de demanda
eficaz.

Dessa forma, o modelo proposto neste trabalho justifica-se pela sua contribui¢do sobre
a aplicacdo de conceitos da Engenharia de Producdo ao setor de varejo, cuja grande parte das

empresas ainda ndo emprega técnicas mais sofisticadas para prever a demanda.

1.6 DELIMITACAO DO TRABALHO

O presente trabalho propde-se a desenvolver um modelo de gestdo das praticas de
previsao da demanda, envolvendo a aplicagdo de técnicas de previsdo, tendo como objetivo
principal aumentar a acuracia de predigdo da empresa objeto de estudo desta monografia. A
primeira limitagdo a ser citada ¢ o numero restrito de empresas e setores em que o modelo foi
desenvolvido e aplicado.

Outra limitacdo estd relacionada ao nimero limitado de métodos de previsdo
empregados. Para facilitar a generalizagdo e aplicacdo do modelo proposto, optou-se por nao
englobar métodos causais de previsao de demanda. Ha também limitagdes relacionadas a
estratégia de escolha dos hiperparametros, ao desenvolvimento do programa computacional,
como também limita¢des associadas com a abordagem de clusterizacdo de séries temporais

adotada.
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O modelo foi concebido para ser aplicado em empresas de médio e pequeno porte que
possuem registrados os dados de histérico de vendas de seus produtos e possuem sistemas de
informacdes basicos. Para empresas de grande porte, com sistemas de informagdes avancados
e mais automatizados, outras solugdes de gestdo das praticas de previsao da demanda seriam
recomendadas. Por fim, ressalta-se que nio faz parte do escopo o estudo da integracdo do

modelo proposto com sistemas informacionais existentes.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo visa trazer uma fundamentacdo tedrica sobre previsao de demanda,
métodos de séries temporais, suavizacdo exponencial, modelos ARIMA, SARIMA, redes
neurais artificiais, classificagdo ABC, clusterizacdo de séries temporais, normalizagdo,
validacdo cruzada e métricas de avaliagdo de erros. Dessa forma, objetiva-se expor a teoria

relacionada a pesquisa e contextualiza-la em meio a literatura.

2.1 PREVISAO DE DEMANDA

Segundo Moran et al. (2016), previsao ¢ a capacidade de estimar o que acontecera no
futuro com base na andlise de dados passados e atuais. J& de acordo com Kaur et al. (2014),
previsdo ¢ o processo de fazer declaragdes sobre eventos cujo resultado real ainda nao foi
observado. Em complemento ao tema, o mesmo autor comenta que risco € incerteza sao centrais
para qualquer previsao; sendo considerado uma boa pratica indicar o grau de incerteza
associado as previsoes.

A literatura cientifica sobre previsdo de demanda tem tradicionalmente classificado os
varios métodos e ferramentas em duas familias: abordagens quantitativas e qualitativas
(CANIATO; KALCHSCHMIDT; RONCHI, 2011). Os métodos quantitativos de previsao sao
baseados em modelos matemadticos e utilizam-se de dados para realizar as projecdes. Em
contrapartida, os métodos qualitativos sdo baseados no julgamento e intuicao de especialistas
(MILESKI JUNIOR, 2007). Em termos gerais, os métodos quantitativos tendem a ter um
desempenho melhor do que a previsdo qualitativa (CHU, 1998).

Na abordagem quantitativa, uma vez que os dados foram capturados para a série
temporal a ser prevista, a proxima etapa do analista ¢ selecionar um modelo para previsao
(KALEKAR, 2004). Os métodos quantitativos de previsdo podem ser subdivididos em dois
grupos: métodos causais € métodos de série temporal (VERRUCK; BAMPI; MILAN, 2009).
Os métodos de séries temporais usam dados historicos como base para estimar resultados
futuros. Por outro lado, os métodos causais buscam descrever a demanda como fung¢ao de outras
variaveis no ambiente, tendo como exemplo o PIB, inflagdo, clima, entre outros (MILESKI

JUNIOR, 2007). A Figura 1 apresenta alguns dos métodos quantitativos mais utilizados.
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Figura 1 — Métodos quantitativos mais utilizados nas organizagoes.

Métodos Quantitativos

Métodos de Série Temporal Métodos Causais
Médias Moveis; Correlagdo;
Suavizagao Exponencial; Regressdes;
ARMA, ARIMA; Modelos Econométricos;
Redes Neurais Recorrentes. Redes Neurais.

Fonte: Adaptado de Mileski Junior (2007).

A selecao do método de previsdo ndo € uma tarefa trivial. De acordo com Browne
(2000), cada modelo que provavelmente sera considerado estara errado até certo ponto, o que
significa que buscar o modelo correto ¢ buscar uma impossibilidade. Ainda segundo o autor,
em vez de buscar um modelo correto inexistente, deve-se buscar um modelo que seja uma
aproximacao plausivel da realidade e transmita uma visao adequada para o tomador de decisao.
Em complemento ao tema, Yang e Chang (2020) afirmam que embora novos métodos venham
sendo desenvolvidos, cada um com suas proprias vantagens e limitagdes, inexiste um método
que seja o "melhor" em todas as situagoes.

Segundo Fildes (1989), ao fazerem previsdes para varias séries temporais, os analistas
geralmente tentam melhorar a precisdo da previsdo selecionando o modelo mais apropriado
dentro de um conjunto de alternativas. A principal vantagem dessa abordagem ¢ a preocupagao
com a escolha de um modelo a partir de um conjunto de modelos concorrentes, em vez de
decidir se um tinico modelo ¢ bom ou ndo. Ainda conforme o autor, uma organizagdo pode
basear empiricamente sua selecdo em qualquer uma das duas abordagens distintas:

I.  Selegdo individual: onde cada série temporal ¢ analisada, o modelo com melhor
performance para aquela série ¢ determinado e as previsdes sao feitas utilizando

os modelos selecionados para cada série individual.
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II.  Selegdo agregada: onde a populacdo inteira (ou uma amostra aleatoria) ¢
analisada, o modelo com melhor performance para a populagdo (ou amostra)
como um todo ¢ determinado e as previsdes sdo feitas utilizando o modelo
selecionado para aquela populacao.

Para Fildes e Petropoulos (2015), a primeira abordagem ¢ intuitivamente atraente e pode
resultar em ganhos substanciais. Entretanto, a sele¢do individual torna-se um problema
complicado e os previsores necessitam equilibrar os ganhos potenciais na precisao das previsdes
e da complexidade adicional introduzida (KANG et al., 2019). A este respeito, alguns autores
propdem a segmentacdo da populagdo em clusters, visando identificar e agrupar séries
temporais com padrdes semelhantes e, assim, obter melhores resultados na selecao agregada
(MAHARAJ, 2000; VAN WIJK; VAN SELOW, 1999). Essa estratégia pressupde que o melhor
modelo para uma dada série temporal possui uma alta probabilidade de ser um bom modelo
para as demais séries similares, uma vez que possuem perfis de demanda semelhantes.

Muitas organizagdes julgam ser necessario prever itens individuais que constituem uma
classificacdo de familia ou grupo (SCHWARZKOPF; TERSINE; MORRIS, 1988). Segundo
Widiarta et al. (2009), duas abordagens gerais foram sugeridas para desenvolver previsdes para
modelos ou itens individuais. Elas podem ser rotuladas como estratégias top-down (TD) e
bottom-up (BU). A estratégia BU prevé itens individuais separadamente, sem colocar nenhuma
restricdo geral no agregado. Por sua vez, a estratégia TD prevé um total agregado e o distribui
para itens individuais ou familias proporcionalmente. De acordo com Dangerfield e Morris

(1992), a estratégia BU produz previsdes mais precisas na maioria das situacoes.

2.2 METODOS DE SERIES TEMPORAIS

Conforme descrito por Falk et al. (2006), séries temporais podem ser definidas como
uma sequéncia de observagdes que sao organizadas de acordo com a ordem cronoldgica de seu
desfecho. Para Cordeiro e Neves (2012), uma série temporal surge sempre que algo € observado
ao longo do tempo. Esta observacao pode ser feita quer em tempo continuo, quer discreto.

De acordo com Kalekar (2004), os métodos de séries temporais pressupdem que uma
série temporal ¢ uma combinagdo de um padrao e algum erro aleatorio. Ainda de acordo com o
autor, o objetivo ¢ isolar os padrdes subjacentes e quantificar até que ponto cada componente

influencia a forma dos dados observados. Se um ou mais componentes individuais de uma série
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temporal forem isolados e identificados, uma previsdo pode projetar o padrdo subjacente no
futuro (BEE DAGUM; BIANCONCINI, 2016). Tradicionalmente cinco tipos de padrdes

podem ser distinguidos em uma série temporal, conforme apresenta o Quadro 1.

Quadro 1 — Padrdes de séries temporais.

Padrao Descricao

Existe quando os valores dos dados flutuam horizontalmente em torno
Horizontal de uma média constante. Um produto cujas vendas ndo aumentam ou

diminuem com o tempo seria desse tipo.

Existe quando ha um aumento ou diminuigao de longo prazo nos dados.

Tendéncia
Tal comportamento ndo precisa ser linear
Ocorre quando uma série temporal é afetada por fatores sazonais (por
Sazonal exemplo, o trimestre do ano, 0 més ou o dia da semana). A sazonalidade
¢ sempre de uma frequéncia fixa e conhecida.

Existe quando os dados exibem aumentos e quedas ciclicas que nao sdo

Ciclico de um periodo fixo. A duracgio dessas flutuagdes ¢ geralmente mais
longa do que a sazonalidade.
Ocorre quando a série temporal apresenta flutuagoes de curto prazo que
Aleatoriedade

ndo sao sistematicas nem previsiveis.

Fonte: Adaptado de Makridakis ef al. (1998).

A identificacdo desses padrdes em séries temporais € muito importante sempre que se
deseja prever valores futuros. Um modelo de série temporal eficaz deve ser suficientemente
flexivel para capturar essas caracteristicas principais sem impor cargas computacionais ou
inferenciais muito pesadas (CORDEIRO; NEVES, 2012). Diversos métodos de previsao de
séries temporais estdo disponiveis, como o método de médias moveis, regressao linear com o
tempo, suaviza¢do exponencial, modelos ARIMA, entre outros (KALEKAR, 2004). Este
trabalho concentra-se nas técnicas de suavizacdo exponencial, modelos ARIMA, SARIMA e

redes neurais recorrentes.

2.3 SUAVIZACAO EXPONENCIAL

Os métodos de suavizagao exponencial sdo uma familia de modelos de previsao que

usam médias ponderadas de observacdes anteriores para prever novos valores
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(OSTERTAGOVA; OSTERTAG, 2013). Segundo Valles (2018), a suavizagdo exponencial
atribui pesos exponencialmente decrescentes conforme a observagdo envelhece. Em outras
palavras, as observagdes recentes recebem um peso relativamente maior na previsao do que as
observagdes mais antigas.

Os métodos de suavizagdo exponencial sdo um dos métodos de previsdo mais
amplamente utilizados (OSTERTAGOVA; OSTERTAG, 2013). Possivelmente a razdo mais
importante para a popularidade da suavizagdo exponencial seja a surpreendente precisao que
pode ser obtida com minimo esforco na identificagdo do modelo (GARDNER, 1985). Conforme
Kalekar (2004), existem trés tipos principais de métodos de suavizacdo exponencial para
previsao de séries temporais: a suavizagao exponencial simples, a suavizagao exponencial dupla

€ a suavizagao exponencial tripla.

2.3.1 Suavizac¢io exponencial simples

A técnica mais simples deste tipo, a suavizagao exponencial simples (SES), baseia-se
na premissa de que os dados flutuam em torno de uma média razoavelmente estavel, sem
tendéncia clara ou padrdo sazonal (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). Formalmente,

a equacao de suavizagdo exponencial simples assume a forma de:

Yern = Ut (1)

= ay+ (1 —a)l_4 (2)

Onde y, ¢ o valor real da série conhecido no momento t; y;,j € o valor de previsao da
variavel Y no momento t + h; l; é o nivel suavizado da série no tempo t; l;_, é o valor
suavizado anterior; a € a constante de suavizagdo para o nivel da série (BROWN; MEYER,
1961). Quando aplicado recursivamente a cada observacao sucessiva na série, cada novo valor
suavizado (previsao) ¢ calculado como a média ponderada da observagdo atual e da observagao
suavizada anterior; a observagao suavizada anterior foi calculada por sua vez a partir do valor

observado anterior ¢ do valor suavizado antes da observagdo anterior, e assim por diante

(KALEKAR, 2004).
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Para iniciar o algoritmo, precisa-se de um valor suavizado inicial, um valor real e uma
constante de suavizagdo. Visto que I 1 ndo ¢ conhecido, podemos defini-lo como y 1. Outra
possibilidade seria utilizar a média das primeiras quatro ou cinco observagoes
(OSTERTAGOVA; OSTERTAG, 2013). a é geralmente definido com um valor entre 0 ¢ 1.
Valores grandes significam que o modelo se atenta principalmente as observacdes mais
recentes, enquanto valores menores significam que o modelo considera mais o historico das

observagoes ao fazer uma previsao (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS, 2018).

2.3.2 Suavizac¢io exponencial dupla

A suavizagdo exponencial dupla, também conhecida como modelo de previsao linear
de Holt, ¢ uma extensao da suavizagdo exponencial simples que adiciona explicitamente suporte
para tendéncias na série temporal (HANSUN, 2016). Segundo Kalekar (2004), este método
envolve uma equacgdo de previsdo e duas equacdes de suavizagdo, uma para o nivel e outra para
a tendéncia. O nivel € uma estimativa suavizada do valor dos dados no final de cada periodo.
Ja a tendéncia € uma estimativa suavizada do crescimento médio no final de cada periodo. A

formula especifica para suavizagdo exponencial dupla é:

Yern = le +h-by (3)
ly = aye + (1= a)(ly—1 + be—1) 4)
by = Bl —li—1) + (1 = B)be—y (5)

Na qual b; ¢ a tendéncia aditiva suavizada no final do periodo t; 8 € a constante de
suavizagdo para a tendéncia, 0 << 1; b;_; ¢ a tendéncia suavizada anterior (HOLT, 2004).
Existem varios métodos para a escolha dos valores iniciais para [; e b;. Geralmente [, ¢ definido

como y; € by costuma ser definido como y, - y; (KALEKAR, 2004).

2.3.3 Suavizacio exponencial tripla

A suavizagdo exponencial tripla ¢ uma extensdo da suavizacdo exponencial dupla que

adiciona explicitamente suporte para sazonalidade a série temporal univariada. Esse método



27

ocasionalmente ¢ chamado de método de previsdo de Holt-Winters, em homenagem a dois
colaboradores do método: Charles Holt e Peter Winters (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS,
2018). Existem duas variagdes desse método que diferem na natureza do componente sazonal.
O método aditivo ¢ preferido quando as variagdes sazonais sao aproximadamente constantes ao
longo da série, enquanto o método multiplicativo ¢ preferido quando as variacdes sazonais
mudam proporcionalmente ao nivel da série (KALEKAR, 2004). As féormulas do método

aditivo de Holt-Winters sao dadas por:

Yern = le + R by + Sepnp (6)
L= a®e—sip) + (1 — a)(le—y + bey) 7)
be = B(le —le-1) + (1 = Bbe—4 (8)
se=Ye—l)+ A =y)sep )

Onde s; ¢ o fator sazonal aditivo suavizado no final do periodo t; p ¢ o numero de
periodos no ciclo sazonal; y € a constante de suavizagdo para os indices sazonais, 0 <y<1; s;_,

¢ o fator sazonal aditivo suavizado no final do periodo t — p (GARDNER, 1985). Como regra
geral, um minimo de duas temporadas completas (ou periodos de 2p) de dados historicos €
necessario para inicializar um conjunto de fatores sazonais (KALEKAR, 2004). Em Makridakid
et al. (1998) diversas alternativas para inicializagdo do método Holt-Winters sdo apresentadas.

Uma grande série de modelos subjacentes a suavizagdo exponencial foram propostos
desde 1960, onde diferentes abordagens para modelar a tendéncia e a sazonalidade foram
criadas. Gardner (2006) em seu trabalho apresenta 12 diferentes tipos de perfis de previsao de
suavizagdo exponencial e suas respectivas equagdes, onde cada perfil ¢ definido por uma
combinac¢do de um padrdo de tendéncia (linear, exponencial, amortecida ou sem tendéncia) e
um padrao de sazonalidade (aditiva, multiplicativa ou nao sazonal). A Figura 2 ilustra os

diferentes perfis obtidos.
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Figura 2 — Perfis de previsdo de suavizacao exponencial.

; SAZONALIDADE SAZONALIDADE
NAO SAZONAL ADITIVA MULTIPLICATIVA
NIVEL N N EN N
CONSTANTE “W NS Nk NG
MODELO3-1 MODELO3-2 MODELO3-3
TEMDENCIA
LINEAR
MODELOS 4-1,5-1,5-2 MODELOS4-2,5-3 MODELS 4-3,54
TENDENCIA
EXPOMENCIAL
MODELD 6-1 MODELO 6-2 MODELD 63
TENDENCIA
AMORTECIDA Mj
MODELOS 7-1,7-2 MODELO 7.3 MODELOT74

Fonte: Adaptado de Gardner (1985).

24 MODELOS ARIMA

Introduzido em 1970 por Box e Jenkins, o modelo de média movel integrada
autorregressiva (ARIMA) ¢ uma generalizacdo do modelo de média movel autorregressiva
(ARMA) (LI; LI, 2017). De acordo com Al-Shiab (2006), ao contrario dos modelos de
regressdo, em que y; € explicado por k varidveis explicativas, a metodologia de Box-Jenkins
permite que Yy, seja explicado por valores passados ou defasados do proprio y e termos de erro

estocastico. Conforme Hyndman e Athanasopoulos (2018), os modelos ARIMA e a suavizag¢ao
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exponencial sdo as duas abordagens mais amplamente utilizadas para a previsdo de séries
temporais.

A parte autorregressiva do ARIMA indica que a varidvel em evolugao de interesse ¢
regredida linearmente em seus proprios valores defasados, ou seja, usa suas proprias defasagens
como preditores (YOOSEFDOOST et al., 2017). A parte de média moével indica que o erro de
regressdo ¢ na verdade uma combinagdo linear de termos de erro cujos valores ocorreram
simultaneamente e em varios momentos no passado (BAKAR; ROSBI, 2017). Finalmente, caso
a série ndo seja estacionaria, a parte integrada do ARIMA indica que os valores dos dados foram
substituidos pela diferenca entre seus valores e os valores anteriores, sendo que este processo
diferenciador pode ter sido realizado mais de uma vez (YANG et al., 2020).

De acordo com Wu et al. (2019), um processo estacionario ¢ um processo estocastico
cuja distribuicdo de probabilidade conjunta incondicional ndo muda quando deslocada no
tempo. Consequentemente, parametros estatisticos como média e varidncia também ndo mudam
com o tempo. O conceito de estacionariedade ¢ fundamental para a aplicacdo de um modelo
ARIMA porque o uso de valores passados ndo estaciondrios da variavel independente pode
causar problemas de multicolinearidade (MCGOUGH; TSOLACOS, 1995; WHITE, 1987).

Os modelos ARIMA nio sazonais sdo geralmente denotados ARIMA(p, d, q), onde os
parametros p, d e g sdo inteiros ndo negativos, p ¢ a ordem (nimero de defasagens de tempo)
do modelo autorregressivo, d ¢ o grau de diferenciacdo (o nimero de vezes que os dados
tiveram valores passados subtraidos), e g ¢ a ordem do modelo de média mével (BAKAR;

ROSBI, 2017). O modelo completo pode ser escrito como:
V'ie— ®1y’t_1 - pr’t_p =&+ 0161+ + 056 (10)

Onde y'; ¢ a série diferenciada, @,, sdo os parametros da parte autorregressiva do
modelo, 8, sido os pardmetros da parte média movel e & sdo os termos de erro (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018). Diversas técnicas podem ser empregadas para determinar os
parametros p, d € g, como os graficos da func¢ao de autocorrelagdo de amostra (ACF) e fungao
de autocorrelagao parcial (PACF), Grid Search ou métodos alternativos como o Critério de
informagdo de Akaike (AIC), Critério de informacdo bayesiana (BIC), etc. (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018).
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Na pratica, os dados de série temporal geralmente exibem padrdes periddicos e ndo
estaciondrios, como sazonalidade. Dessa forma, os modelos ARIMA precisam ser
generalizados para lidar com os diferentes perfis de demanda (CHEN; CHANG; CHANG,
2009).

O modelo ARIMA usado para acomodar a sazonalidade ¢ chamado ARIMA Sazonal
(SARIMA). No modelo SARIMA, uma diferenciacao adicional, chamada de diferenciacao
sazonal, ¢ necessaria a fim de tratar o efeito sazonal (SHAADAN et al., 2019). De acordo com
Permanasari et. al (2013), o modelo SARIMA ¢ denotado como SARIMA(p,d,q)(P,D, Q).
onde p, d ¢ g denotam as ordens ndo sazonais ¢ P,D e Q indicam as ordens sazonais do
processo. Todos esses parametros sdo inteiros ndo negativos e a letra subscrita 'm' representa a
duracgdo do periodo sazonal. A teoria do modelo SARIMA e suas equagdes ¢ melhor abordada

em Brockwell e Davis (1991).

2.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais (RNA), ou simplesmente redes neurais, sdo uma familia de
métodos de aprendizado de maquina desenvolvidas a partir da ideia de simular o cérebro
humano (ZOU; HAN; SO, 2008). As RNAs tém sido usadas para criar relagdes gerais entre
variaveis em um determinado problema (ANASARI, 2019). Devido a sua capacidade de
reproduzir ¢ modelar processos nao lineares, as RNAs encontraram aplicagcdes em muitas
disciplinas (MITRAN; MEENA; CHAKRABORTY, 2021). Conforme Oancea e Ciucu (2014),
as redes neurais artificiais t€ém sido usadas com sucesso para previsdes.

Uma RNA ¢ baseada em uma cole¢ao de unidades conectadas chamadas neurdnios
artificiais (PAUL et al., 2017). O modelo basico de um neurdnio artificial € mostrado na Figura
3. Os neurdnios artificiais imitam neurdnios bioldgicos, que recebem entrada, combinam a
entrada com seu estado interno e produzem saida usando uma fun¢do de saida (MITRAN;
MEENA; CHAKRABORTY, 2021). Um determinado neurénio pode ter varias conexoes de
entrada e saida (MONIKA; GUPTA; SUSHIL KUMAR, 2020). Normalmente, cada entrada
recebe um peso, que representa sua importancia relativa, e a soma ¢ passada por uma funcao
nao linear conhecida como fung¢ao de ativagdo ou funcdo de transferéncia (CARVALHO, 2010).
As fungdes de transferéncia geralmente tém uma forma de sigmoide, mas também podem
assumir a forma de outras fung¢des nao lineares, fungdes lineares por partes ou funcdes de step

(ARZAMASTSEV; TROITZSCH, 2011).
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Figura 3 —-Modelo basico de um neurdnio artificial.

Wk
Fonte: Adaptado de Zou et al. (2008).

Os neurdnios costumam ser organizados em camadas. Com base no padrdo de conexdo
entre os neurdnios (arquitetura), as RNAs podem ser agrupadas em duas categorias: redes feed-
forward e redes recorrentes (JAIN; MAO; MOHIUDDIN, 1996). Em uma rede feed-forward,
os neurdnios de uma camada conectam-se apenas aos neurdnios das camadas imediatamente
anteriores e posteriores e o fluxo de informagdes ocorre apenas na dire¢do para frente (RACCA,
2019). Logo, ndo ha ciclos ou loops na rede. A Figura 4 exemplifica a arquitetura geral de uma
rede neural feed-forward. A camada de neuronios que recebe dados externos ¢ chamada de
camada de entrada, enquanto a camada que produz a saida ¢ chamada de camada de saida. Entre

a camada de entrada e saida, pode haver camadas ocultas (ZOU; HAN; SO, 2008).
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Figura 4 — Camadas basicas de uma rede neural feed-forward.
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Fonte: Jahr et al. (2015).

Conforme Jahr et al. (2015), as RNAs se adaptam a diferentes aplicagdes por meio do
aprendizado. O progresso na aprendizagem ¢ alcangado ajustando-se os pesos das sinapses até
que um conjunto de dados de entrada resulte nos valores de saida desejados. Ainda segundo os
autores, as RNAs podem ser personalizadas para varios objetivos usando diferentes topologias,

fungdes de neurdnios e estratégias de aprendizagem.

2.5.1 Redes neurais recorrentes

A rede neural recorrente (RNR) ¢ semelhante a rede feed-forward, tendo como
principal diferenga a ocorréncia de loops devido as conexoes de feedback (GENCAY; LIU,
1997). Pode-se também defini-la como uma rede onde a conexdo entre os n6s formam um grafo
direcionado (LIU; LIU, 2020). Isso permite que ela exiba um comportamento dinamico
temporal. De acordo com Jain et al. (1996), as redes feed-forward sao sem memoria no sentido
de que sua resposta a uma entrada ¢ independente do estado da rede anterior. As redes
recorrentes, por outro lado, podem responder ao mesmo padrdo de entrada de forma diferente
em momentos diferentes, dependendo dos padrdes que foram apresentados anteriormente como
entradas (DEMATOS et al., 1996). Assim, a sequéncia dos padrdes ¢ tdo importante quanto o
proprio padrao de entrada. Conforme Kim (2020), a rede neural recorrente ¢ conhecida como
um tipo de RNA naturalmente adequada para dados de séries temporais, uma vez que  estes
dados podem ter autocorrelacdo ou dependéncia do tempo.

Segundo Lyu et al (2015), em principio, uma rede neural recorrente grande o

suficiente deveria ser capaz de modelar sequéncias de complexidade arbitraria. Na prética,
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entretanto, os mesmos autores afirmam que ¢ dificil para a RNR armazenar informacdes
historicas extensas sobre uma sequéncia. As redes de Long Short-Term Memory (LSTM), ou
redes de memoria de curto e longo prazo, sdo um tipo especial de rede neural recorrente
projetadas especificamente para ajudar a memorizar e recuperar informagdes em sequéncia
melhores do que a RNC padrio. Elas foram introduzidas por Hochreiter ¢ Schmidhuber em
1997, e foram refinadas e popularizadas por muitas pessoas em trabalhos seguintes (LI; SUN;
PANG, 2018).

De acordo com Graves (2012), a arquitetura da LSTM consiste em um conjunto de sub-
redes conectadas de forma recorrente, conhecidas como blocos de memoria. Ainda segundo o
autor, cada bloco contém uma ou varias células de memoria e trés portas: porta de entrada, porta
de saida e porta de esquecimento. Essas portas podem regular o estado da célula adicionando
ou removendo as informagdes (DU et al., 2017). O portal de esquecimento tende a decidir que
tipo de informacao jogaremos fora do estado da célula. A porta de entrada decide os valores
que precisamos atualizar e, ap6s atualizar o estado da célula antiga para um novo, a porta de
saida decide quais informacgdes iremos produzir (LI; SUN; PANG, 2018).

Estudos empiricos conduzidos e relatados na literatura sugerem que redes LSTM podem
alcangar melhores resultados para séries temporais, quando comparadas com algoritmos
tradicionais (ABDOLI; MEHRARA; EBRAHIM ARDALANI, 2020; JOZEFOWICZ;
ZAREMBA; SUTSKEVER, 2015; SIAMI-NAMINI; TAVAKOLI; SIAMI NAMIN, 2019).

2.6 CLASSIFICACAO ABC

Uma questdo operacional importante envolvida na previsdo de demanda ¢ a de
categorizar as unidades de manutencao de estoque (SKUs) relevantes, a fim de facilitar a
tomada de decisdo, ou seja, selecionar métodos apropriados de previsao e permitir que os
gerentes concentrem sua aten¢do nas SKUs mais importantes (SYNTETOS; KEYES; BABAI,
2009).

Um grande nimero de SKUs torna inviavel o gerenciamento de itens individualmente.
Portanto, eles sdo comumente agrupados e politicas genéricas de previsao de demanda e
controle de estoque sdo aplicadas a cada grupo (SILVER, 2008). O método mais comum para
classificar itens de estoque ¢ o método de classificagdo ABC, que assume, de acordo com o

principio de Pareto, que um pequeno niumero de itens € responsavel por uma grande parte do
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volume de faturamento, uma categoria intermediaria de itens de volume de faturamento
moderado e um grande niimero de itens de baixo faturamento ou uso (LII'V, 2006). A Figura 5
ilustra como uma analise ABC poderia parecer, onde ¢ apresentado o percentual acumulado do
faturamento total pela quantidade de produtos. De acordo com o principio de Pareto,

tipicamente 80% do faturamento ¢ concentrado em 20% dos produtos (LIPOVETSKY, 2009).

Figura 5 — Exemplos de ABC por diferentes regras.
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Fonte: Adaptado de Lipovetsky (2009)

Obviamente, a classificagdo ABC foi originalmente nomeada e projetada para trés
classes: A, B e C; com os itens A sendo considerados os mais criticos e exigindo os mais altos
niveis de servico (COX; BLACKSTONE, 2002). Os tamanhos de cada classe sao determinados
usando a regra comumente aplicada de que as classes A, B e C contém, respectivamente, cerca

de 20%, 30% e 50% de todas as SKUs (JACOBS; CHASE, 2014).

2.7 CLUSTERIZACAO

Conforme Rai e Singh (2010), clustering, ou clusterizagdo, ¢ uma técnica de mineragao
de dados onde dados semelhantes sdo colocados em grupos relacionados ou homogéneos sem

conhecimento avangado das defini¢cdes dos grupos. Cada grupo, chamado cluster, consiste em
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objetos que sdo semelhantes entre si e diferentes de objetos de outros grupos. E uma abordagem
util para analise exploratoria de dados, pois identifica estruturas em um conjunto de dados nao
rotulado (AGHABOZORGTI; SEYED SHIRKHORSHIDI; YING WAH, 2015).

De acordo com Kanungo et al. (2002), entre as técnicas de agrupamento que se
baseiam na minimizac¢ao de uma fungdo objetivo formal, talvez a mais amplamente utilizada e
estudada seja o agrupamento k-means. Ainda segundo o autor, dado um conjunto de n pontos
de dados no espaco d-dimensional real, R%, ¢ um inteiro k, o problema ¢ determinar um
conjunto de k pontos em R%, chamados centros, de modo a minimizar a distancia quadrada
média de cada ponto de dados para seu centro mais proximo. Em outras palavras, o algoritmo
k-means identifica o nimero k de centréides e, em seguida, aloca cada ponto de dados para o
cluster mais proéximo, enquanto mantém os centroides o mais longe possivel (GARBADE,

2018). A Figura 6 ilustra o resultado de um agrupamento k-means, onde k = 3.

Figura 6 — Resultado de um agrupamento k-means.
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Fonte: Adaptado de Jeffares (2019).

Viérias abordagens tém sido propostas para determinar o numero ideal k de clusters
para o algoritmo de agrupamento k-means (KODINARIYA; MAKWANA, 2013). Um dos
métodos mais antigos e possivelmente o mais popular ¢ deselegantemente chamado de método
de Elbow, ou método do cotovelo. De acordo com Yuan e Yang (2019), a ideia basica por tras
desse método é que conforme o valor de k aumenta, havera menos elementos no cluster e,
portanto, a soma total das distancias euclidianas de cada ponto de dados para seu centro mais
proximo diminuira. Ainda segundo o autor, essa grandeza ¢ comumente chamada de soma dos
erros quadraticos (SSE). Logo, deve-se escolher um niimero k de clusters de modo que a adi¢ao

de outro cluster nao forne¢ca uma SSE muito menor (PURNIMA; ARVIND, 2014). O valor de
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k pode ser melhor determinado tracando a curva K-SSE e encontrando o ponto de inflexdo para

baixo. A Figura 7 ilustra a escolha do niimero de clusters através do método do cotovelo.

Figura 7 — Numero 6timo de clusters pelo método de Elbow.

2001
150 -

100

501

12345678910
Numero de clusters k

Soma dos erros quadraticos internos

Fonte: Adaptado de Kassambara (2018).

2.7.1 Clusterizacao de séries temporais

Um tipo especial de clusterizacdo ¢ a clusterizagdo de séries temporais. Esse tipo de
procedimento tem o intuito de fracionar dados de séries temporais em grupos com base na
similaridade ou distancia, de forma que as séries temporais no mesmo cluster sejam semelhantes
(LT etal., 2020). Segundo Maharaj (2000), um dos beneficios de agrupar séries temporais € que
em vez de prever cada uma das séries temporais fornecidas, a previsao pode ser realizada em
um representante de cada grupo. Essa estratégia ¢ especialmente util se for necessario prever
um grande nimero de séries temporais.

Agrupar séries temporais diferentes em grupos semelhantes, no entanto, ¢ uma tarefa
desafiadora porque cada ponto de dados € uma sequéncia ordenada (AGHABOZORGTI; SEYED
SHIRKHORSHIDI; YING WAH, 2015). No algoritmo k-means, as tradicionais métricas de
distancia utilizadas ndo sdo adequadas para séries temporais. Entretanto, motivados por essa
observagao, diversos métodos avangados tém sido propostos para medir as distancias entre
diferentes séries (ATEV; MILLER; PAPANIKOLOPOULOS, 2010). Estudos anteriores
propuseram métodos de medicdo de distancias populares, como a distancia euclidiana, a
distancia de Hausdorff, o modelo de Markov oculto, a sincronizagdo dinamica no tempo e a

subsequéncia comum mais longa (LI et al., 2020; LOH; MANE; SRIVASTAVA, 2011).
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A sincroniza¢dao dinamica de tempo (DTW) € a técnica mais conhecida para avaliar
similaridade/dissimilaridade de séries temporais em relacdo as suas informacdes de perfil
(IZAKIAN; PEDRYCZ; JAMAL, 2015). Segundo Miiller (2007), usando alongamento e
compactagdo de séries temporais, 0 DTW determina uma combinagdo 6tima entre duas séries
temporais nos calculos de suas diferengas. Ainda conforme o autor, nessa técnica cada ponto
proveniente da primeira série temporal ¢ comparado com qualquer ponto arbitrario da segunda
série temporal. Como resultado, séries temporais com padrdoes semelhantes ocorridos em
diferentes periodos de tempo sdo consideradas semelhantes. A Figura 8 ilustra o resultado

patologico correspondente obtido por DTW.

Figura 8 — O resultado patolégico correspondente obtido por DTW.
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Fonte: Adaptado de Miiller (2007).

De acordo com Sakoe e Chiba (1978), dada a série X = (Xo, ..., Xp) € a série Y = (Yo,

..., Ym), a distancia DTW de X a Y ¢ formulada como o seguinte problema de otimizagao:

11
DTW(x,y) = min | > dCx,y)? (b

@i.j)en

Onde d(x;, y;) ¢ uma medida da diferenga entre x; e y; (ex.: d(x;,y;) = |x; — yil) ¢
= [my, ..., Tg] € 0 caminho que satisfaz as seguintes propriedades:
1. E uma lista de indices pares 1 = (i, jx)com0 < i, <ne0 < j, <m;
2. my=(0,0)em,=(n—1,m—1);
3. Para todo k >0, m, = (iy,jr) ¢ relacionado com m_; = (ix_1,jk—1) da
seguinte forma:

a. ik—l < ik < ik—l + 1,
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b. jk-1SJk SJjr-1+1
Para resumir a equagdao: DTW ¢ calculado como a raiz quadrada da soma das distancias
quadradas entre cada elemento em X e seu ponto mais proximo em Y. E importante destacar
que DTW (X, Y) #DTW (Y, X).
Conforme Jang et al. (2011), o algoritmo de agrupamento k-means pode ser aplicado a
séries temporais utilizando a distancia DTW. Ainda segundo os autores, como resultado, os
centroides tém uma forma média que imita a forma dos membros do cluster, independentemente

de onde ocorrem mudancas temporais entre os membros.

2.8 NORMALIZACAO

A normalizagdo ¢ uma técnica de escalonamento ou um estagio de pré-processamento
onde pode-se encontrar um novo intervalo a partir de um intervalo existente (PATRO; SAHU,
2015). Segundo Shalabi et al. (2006), um atributo ¢ normalizado dimensionando seus valores
para que fiquem dentro de um pequeno intervalo especificado, como 0,0 a 1,0. Ainda de acordo
com os autores, a normalizagdo pode melhorar a precisdao e eficiéncia de algoritmos de
classificacdo que envolvem redes neurais ou medigdes de distancia, como a classificagao de
vizinho mais proximo e clustering.

Viérios tipos de técnicas de normalizagdo estdo disponiveis na literatura, tais como
normalizagao Min-Max, normalizacao Z-Score € normalizagao de escala decimal (SARANYA;
MANIKANDAN, 2013). A normalizacdo Min-Max, também conhecida como padronizagao
MinMaxScaler, ¢ uma das abordagens mais amplamente reconhecidas para normalizar
informagdes (RAJU et al., 2020). Suponha que min, e max, sejam os valores minimo e
maximo para o atributo A. A normalizacdo Min-Max mapeia um valor v de A no intervalo

[min,, max,] para um novo intervalo [novo_min,, novo_max,] calculando:

(12)

v’—( v —ming,

- ) * (novo_max, — novo_ming) + novo_min,
max, — ming,

Onde v’ é o novo valor no intervalo necessario (SHALABI; SHAABAN;
KASASBEH, 2006). A normalizagdo Min-Max executa uma transformacao linear nos dados
originais. Por padrdo, novo_min, ¢ escolhido como 0 e novo_max, como 1 (RAJU et al.,

2020). Conforme Ogasawara et al. (2010), depois que os processos classificatorios ou as
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previsdes sdo feitas, ¢ de praxe mapear os valores de saida para os valores originais na série

temporal através de um processo de desnormalizacao.

2.9 VALIDACAO CRUZADA

De acordo com Dufour et al. (2014), a validagdao cruzada, as vezes chamada de
estimativa de rotagdo ou teste fora da amostra, ¢ uma técnica de validagdo de modelo para
avaliar como os resultados de uma analise estatistica serdo generalizados para um conjunto de
dados independente. Ainda conforme o autor, ¢ usada principalmente em ambientes onde o
objetivo € previsdo, e se quer estimar qudo precisamente um modelo preditivo funcionara na
pratica.

Na validacao cruzada, ¢ pratica comum separar os dados disponiveis em duas partes,
dados de treinamento e teste, onde os dados de treinamento sdo usados para estimar quaisquer
parametros de um método de previsdo e os dados de teste sao usados para avaliar sua precisao
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). O objetivo ¢ testar a capacidade do modelo de
prever novos dados que ndo foram utilizados na estimativa do mesmo, a fim de sinalizar
problemas como overfitting ou viés de sele¢do (CAWLEY; TALBOT, 2010; ORRU et al.,
2020).

Em estatistica, overfitting ¢ a produgdo de uma analise que corresponde muito proxima
ou exatamente a um determinado conjunto de dados e pode, portanto, ndo ajustar dados
adicionais ou prever observagdes futuras de forma confidvel (ARAVANIS; ARAVANIS;
PAPADOPOULOS, 2019). Por outro lado, o underfitting ocorre quando o modelo nao
consegue capturar adequadamente a estrutura subjacente dos dados (CHAOJI; RASTOGI;
ROY, 2015). A Figura 9 ilustra um exemplo de overfitting, underfitting € o que seria

considerado um “modelo ideal” para o conjunto de dados em questao.
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Figura 9 — Exemplo de overfitting e underfitting.
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Fonte: Adaptado de “Overfitting and underfitting”, [s.d.].

Segundo Kasturi (2019), um dos principais desafios com overfitting, € com a
aprendizagem de maquina em geral, ¢ que nao se sabe de antemao quao bem um modelo ira
desempenhar com novos conjuntos de dados até que seja realmente testado. Ainda conforme o
autor, a maneira mais simples de determinar o overfitting ¢ se o0 modelo desempenhar muito
bem em dados de treinamento, mas muito mal em dados de teste. Isso ¢ um sinal direto de que
se esta, em grande parte, com overfitting no modelo de previsdo. Por outro lado, se o modelo
tiver um desempenho ruim tanto nos dados de treinamento quanto nos dados de teste, isso pode
ser por causa de underfitting.

Quando se lida com séries temporais, € uma pratica comum reservar uma parte do final
de cada série temporal para teste e usar o restante da série para treinamento (BERGMEIR;
BENITEZ, 2012). De acordo com Hyndman e Athanasopoulos (2018), o tamanho do conjunto
de teste ¢ normalmente cerca de 20% da amostra total, embora esse valor dependa de quanto
tempo ¢ a amostra e quao adiantado deseja-se prever. Ainda conforme os autores, o conjunto
de teste deve ser idealmente pelo menos tdo grande quanto o horizonte de previsdo maximo

necessario.

2.10 METRICAS DE AVALIACAO DE ERRO

De acordo com Fildes e Kingsman (2011), erro de previsdo ¢ a diferenca entre o valor

observado e sua previsdao. Ainda segundo os autores, esse erro, no entanto, combina a
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aleatoriedade no processo que gera as demandas e os erros decorrentes do ndo uso da previsao

otima. Para Hyndman e Athanasopoulos (2018), o erro de previsao pode ser escrito como:

er= Yr— V¢ (13)

Onde e; € o erro de previsao no periodo t, y; ¢ a demanda real nesse periodo e J; € a
sua previsao. Essa métrica pode ser usada para calcular o erro de cada combinacao individual,
porém quando hé a necessidade de calcular a métrica em um nivel agregado, os erros negativos
e positivos se cancelam e uma imagem muito mais otimista do que a realidade ¢ obtida (SINGH,
2015).

Para medir o erro agregado, pode-se agregar os erros de previsao de diferentes maneiras.
O Quadro 2 apresenta uma colecdo de medidas de precisdo comumente utilizadas e suas
equagdes (BOTCHKAREV, 2018; DIEBOLD; LOPEZ, 1996; FLORES, 1986). A selecao de
uma medida de erro tem efeito importante nas conclusdes sobre qual de um conjunto de

métodos de previsao € o mais preciso (KALEKAR, 2004).
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Quadro 2 — Lista de métricas de agregacdo de erro comumente usadas.

Nome da métrica Formula

Erro médio absoluto (MAE)

Erro percentual médio absoluto (MAPE)

Erro quadratico médio (MSE)

Raiz do erro quadratico médio (RMSE):

Raiz do erro quadratico médio normalizado VT

NRMSE = =
(NRMSE): t=1Vt

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

A fun¢do de erro apropriada depende da situacdo em questdo (DIEBOLD; LOPEZ,
1996). As medidas relativas, como o MAPE, possuem a vantagem de ndo possuirem unidades
e, portanto, sdo frequentemente usadas para comparar desempenhos de previsao entre conjuntos
de dados diferentes (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). Uma das adverténcias no
uso de medidas relativas ¢ quando os valores reais sdo zero ou proximos de zero (FLORES,
1986).
Quando se comparam os métodos de previsao aplicados a uma tnica série temporal ou
a varias séries temporais com as mesmas unidades, o MAE apresenta-se como uma medida
popular porque ¢ de facil calculo e entendimento (SNAPP, 2020). O MSE tende a mostrar qual
o melhor método para evitar grandes erros, uma vez que atribui maior peso a esses erros devido
a parte quadrada da fungdo (THOMPSON, 1990). Esta pode ser uma consideragao importante
para a escolha de uma métrica. No entanto, o MSE ¢ dificil de ser interpretado devido a
arbitrariedade de sua escala (MESAROS et al., 2019). Conforme Chai e Oceanic (2015), a raiz
quadrada dos erros quadrados médios produz algumas implicagdes interessantes para o RMSE.
O RMSE representa o desvio padrao dos residuos (erros de previsao) e pode ser interpretado

como o erro médio de predigdo dentro da mesma escala (unidade). Para evitar a dependéncia
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de escala no RSME, a raiz do erro quadratico médio normalizado (NRMSE) foi proposta
(SHCHERBAKOV et al.,, 2013). A normalizacdo do RMSE facilita a comparagdo entre

conjuntos de dados ou modelos com escalas diferentes.

2.11 ARVORE DE DECISAO

Conforme Goyal e Vohra (2012), a arvore de decisdo ¢ uma ferramenta de analise que
usa um grafico semelhante a uma arvore ou modelo de decisdo e suas possiveis consequéncias,
incluindo resultados de eventos fortuitos, custos de recursos e utilidade. Ainda segundo os
autores, outro uso de arvores de decisdo ¢ como um meio descritivo para calcular probabilidades
condicionais.

Os modelos de arvore em que a variavel de destino pode assumir um conjunto discreto
de valores sdo chamados de arvores de classificacdo; nessas estruturas de arvore, as folhas
representam rdtulos de classe e os ramos representam conjungdes de recursos que levam a esses
rétulos de classe. Arvores de decisdo onde a variavel de destino pode assumir valores continuos
(normalmente niumeros reais) sao chamadas de arvores de regressao (KANUNGO et al., 2002).

O algoritmo CHi-squared Automatic Interaction Detector (CHAID), proposto pelo
estatistico Kass no final dos anos 1970, ¢ um dos métodos mais populares de aprendizagem
supervisionada com base estatistica para o desenvolvimento de arvores de decisdo
(MILANOVIC; STAMENKOVIC, 2016). O método CHAID emprega uma abordagem
semelhante a regressao stepwise para sele¢ao dividida (LOH, 2014). Ele foi originalmente
projetado para classificag@o e posteriormente estendido para regressao.

O acronimo CHAID denota o procedimento automatico e iterativo de desenvolvimento
da arvore com base na estatistica Qui-quadrado de Pearson e o correspondente p-value
(MILANOVIC; STAMENKOVIC, 2016). Em outras palavras, o né com p-value
estatisticamente significativo ¢ dividido, caso contrario, ele ndo ¢ dividido e, portanto,
considerado um n6 terminal.

De forma similar a outras arvores de decisdo, as vantagens do CHAID sao que seu
resultado ¢ altamente visual e facil de interpretar. Como o método usa divisdes de multiplas
vias por padrio, ¢ necessario tamanhos de amostra grandes para que o método funcione de
maneira eficaz, ja& que com tamanhos de amostra pequenos, os grupos de respondentes podem

rapidamente se tornar muito pequenos para uma analise confiavel (SATYANARAYANA;
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RAMALINGASWAMY; RAMADEVI, 2014). Uma vantagem importante do CHAID sobre

alternativas, como regressao multipla, ¢ que ele ¢ ndo-paramétrico.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Este capitulo apresenta os métodos deste trabalho, englobando a caracterizagdo e as

etapas da pesquisa.

3.1 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

O presente trabalho se enquadra na area de pesquisa operacional da engenharia de
produgdo, na subérea de analise de demanda (ABEPRO, [s.d.]). Conforme Silva e Menezes
(2001), a pesquisa cientifica pode ser classificada do ponto de vista da sua natureza, sua
abordagem, seus objetivos e seus procedimentos técnicos. Este estudo apresenta como objetivo
ser uma pesquisa exploratoria, com abordagem quantitativa e natureza considerada como
aplicada. Quanto aos procedimentos técnicos, a pesquisa pode ser caracterizada como um

estudo de caso. Na Figura 10 ilustra-se a caracterizagdo metodoldgica da pesquisa.

Figura 10 — Caracterizacdo da pesquisa.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Conforme Gil (2008), os objetivos da pesquisa podem ser classificados como de cunho
exploratorio, descritivo ou explicativo. Ainda segundo o autor, a pesquisa exploratdria busca
proporcionar maior familiaridade com o problema de pesquisa, com vistas a torna-lo mais

explicito ou a construir hipoteses.
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A natureza da pesquisa pode ser classificada como basica ou aplicada. A pesquisa
aplicada tem por objetivo a aplicagdo dos conhecimentos com uma finalidade pratica e dirigidos
a solucao de problemas especificos (SILVA; ESTERA MUSZKAT MENEZES, 2005).

A abordagem da pesquisa, por sua vez, pode ser quantitativa ou qualitativa. A pesquisa
quantitativa tem carater quantificavel, requer o uso de recursos e de técnicas estatisticas e possui
énfase na analise de resultados (SILVA; ESTERA MUSZKAT MENEZES, 2005).

Quanto aos procedimentos técnicos, a pesquisa pode ser classificada como:
desenvolvimento tedrico-conceitual, estudo de caso, levantamentos tipo survey, modelamento
e simulagdo, pesquisa bibliografica, pesquisa experimental ou pesquisa acdo (CAUCHICK
MIGUEL, 2007). O estudo de caso ¢ marcado pelo estudo profundo e exaustivo de uma
entidade bem definida como uma instituicdo, um programa ou um grupo de individuos

(CAUCHICK MIGUEL, 2007; GIL, 2008).

3.2 ETAPAS BASICAS DE UMA TAREFA DE PREVISAO

Uma tarefa de previsdo geralmente envolve cinco etapas bésicas, que podem ser

observadas na Figura 11.

Figura 11 — Etapas basicas de uma tarefa de previsao.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

A defini¢ao do problema requer um entendimento de como as previsoes serdao usadas,
quem as requer, a natureza dos itens a serem previstos, o nivel de agregacao necessario, o
horizonte de previsdo, dentre outros fatores (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). Essa
etapa pode ser realizada através de pesquisas e entrevistas com as partes interessadas das

previsoes.



47

A coleta de informagdes envolve a identificacdo de quais dados sdo necessarios € quais
estdo disponiveis. De acordo com Mentzas ef al. (1995), nessa fase, o previsor geralmente
executa as seguintes tarefas:

I.  Extragdo dos dados apropriados do sistema de origem;

II.  Modificagdes, corre¢des apropriadas, etc.

III. Tratamento de valores ausentes e/ou extremos;
IV.  Carregamento dos dados no destino final.

A andlise preliminar, ou analise exploratdria, ¢ uma abordagem para analisar conjuntos
de dados e resumir suas caracteristicas principais, geralmente usando graficos e modelos
estatisticos (SAMADI; WILSON; MORADKHANI, 2013). Essa etapa ¢ altamente
recomendada na literatura de previsao, uma vez que permite a deteccdo das caracteristicas
especificas das séries temporais: tendéncia, sazonalidade, componentes ciclicos, grau de
irregularidade e  estabilidade da variancia (MENTZAS; LINARDOPOULOS;
ASSIMAKOPOULOS, 1995).

Na quarta fase, as informagdes fornecidas pela primeira e terceira etapas sao utilizadas
para especificar a familia dos métodos de previsdo. Diversos métodos de previsao de séries
temporais estdo disponiveis na literatura, como o método de médias modveis, modelos de
regressao, suavizagdo exponencial, modelos Box-Jenkins ARIMA, previsao hierarquica, redes
neurais, dentre outros. Cada modelo ¢ em si uma construgdo artificial que se baseia em um
conjunto de suposicoes (explicitas e implicitas) e geralmente envolve um ou mais parametros
que devem ser estimados (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

Na ultima etapa, uma vez que um ou mais modelos foram especificados e seus
parametros estimados, ¢ possivel realizar previsdes para determinada série. A sele¢do do melhor
método preditivo pode ser baseada em qualquer uma das duas abordagens distintas: sele¢do
individual ou selecao agregada (FILDES, 1989). Na selecao individual, todos os métodos
preditivos sdo testados em cada série e o melhor modelo ¢ eleito individualmente. Na selegao
agregada, a populagdo inteira (ou uma amostra aleatoria) ¢ analisada e o modelo com melhor
performance para a populagdo como um todo ¢ determinado. A primeira abordagem ¢
intuitivamente atraente e pode resultar em ganhos substanciais. Entretanto, a selecao individual
pode apresentar custo computacional elevado quando hé necessidade de se prever um grande
nimero de séries (FILDES; PETROPOULOS, 2015). Complementarmente, alguns autores

propdem a segmentacdo da populagdo em clusters, visando identificar e agrupar séries
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temporais com padrdes semelhantes e, dessa forma, obter melhores resultados na selegdo
agregada (MAHARAJ, 2000; VAN WIJK; VAN SELOW, 1999).

A elei¢ao do melhor método preditivo pode ser baseada no erro da previsdo. Para isto,
¢ uma pratica comum reservar uma parte do final de cada série para teste e usar o restante da
série para treinamento (BERGMEIR; BENITEZ, 2012). O erro de previsdo pode ser definido
como o desvio da demanda real da demanda prevista (FILDES; KINGSMAN, 2011). Diferentes
medidas podem ser utilizadas para agregar o erro, como o erro médio absoluto, o erro médio
percentual absoluto, o erro quadratico médio.

Por fim, uma etapa adicional comumente aplicada em tarefas de previsdo e de gestdo
de inventario ¢ a classificagdo ABC dos produtos. Esse método classificatorio assume, de
acordo com o principio de Pareto, que um pequeno niamero de itens ¢ responsavel por uma
grande parte do volume de faturamento, uma categoria intermediaria de itens de volume de
faturamento moderado e um grande numero de itens de baixo faturamento ou uso (LIIV, 2006).
Esse processo classificatorio fornece uma estrutura para definir politicas diferentes para os itens
de previsdao com base em sua importancia. Como exemplo, pode-se restringir os métodos
preditivos a serem testados nos produtos de menor de importancia e, assim, reduzir custos

computacionais.

3.3 ETAPAS DA PESQUISA

As etapas englobadas no desenvolvimento deste trabalho podem ser vistas na Figura
12.
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Figura 12 — Etapas da pesquisa.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

A primeira etapa deste trabalho foi a definicdo do problema, a partir da qual foram
tracados os objetivos gerais e especificos da pesquisa. Nessa etapa foram realizadas entrevistas
com as partes interessadas da empresa a fim de compreender os requisitos do modelo de
previsao a ser desenvolvido.

Na segunda etapa, visando aprofundar os conhecimentos na drea e embasar o presente
trabalho, efetuou-se uma revisdo de literatura nas areas de previsao de demanda, classificagao
de produtos e avaliagdo de erro. Também foram pesquisados artigos referentes ao setor varejista
para conhecimento do que ¢ publicado sobre esta area.

Apods a revisdo da literatura, foram coletadas as informagdes necessarias para o
desenvolvimento e testes do modelo a ser proposto. Foram extraidos dados relacionados ao
histérico de vendas da empresa e feitas as devidas corregdes e tratamentos para a execucao das
etapas subsequentes.

Em seguida, procedeu-se com a classificagio ABC dos produtos, através da qual
definiu-se o grupo de SKUs a serem priorizados nesse estudo. Na etapa de clusterizagao das
séries temporais, foi aplicado o algoritmo K-Means com a métrica DTW para formar os
agrupamentos sobre os produtos classificados como “A”. Nessa técnica, os centros de cada
cluster no algoritmo K-Means sdo calculados como os baricentros em relagdo ao DTW e,
portanto, permitem recuperar uma forma média que imita a forma dos membros do cluster,
independentemente dos deslocamentos temporais. Tal informagao pode ser de grande valia na

selecdo do método de previsao.
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Na etapa seis prosseguiu-se com a escolha e implementacao dos métodos preditivos.
Por familiaridade, utilizou-se a linguagem de programagao Python e pacotes de fungdes pré-
existentes em suas bibliotecas para implementar os métodos escolhidos em um programa
computacional.

Posteriormente, o programa computacional desenvolvido foi utilizado para conceber
as previsoes na etapa sete. Ambas as abordagens, selecdo individual e selecao agregada, foram
testadas e comparadas no conjunto de séries de interesse. Com base nos resultados obtidos, a
abordagem de selegdo ¢ definida e o modelo de previsao final € proposto. Por fim, na etapa oito,

foram feitas conclusdes e comparagdes do modelo proposto com o método atual da empresa.
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4 DESENVOLVIMENTO DO MODELO

O presente capitulo apresenta os resultados encontrados com a aplicagdao do roteiro
metodoldogico definido no Capitulo 3. Assim, o capitulo compreende o desenvolvimento e
aplicacdo do modelo de previsdo, bem como a comparagdo dos resultados do modelo com

aquele comumente utilizado na empresa alvo do estudo.

4.1 REQUISITOS DO MODELO

Uma série de especificagdes preliminares devem ser consideradas antes de qualquer
decisdo adicional, com relagdo a estratégia de previsdo a ser seguida (MENTZAS;
LINARDOPOULOS; ASSIMAKOPOULOS, 1995). Para esse fim, foi estruturado uma lista
com seis perguntas a serem respondidas, de forma a estabelecer uma melhor compreensao do

problema e seus requisitos. As perguntas e suas respostas sdo apresentas abaixo.

I.  Qual ¢ a natureza dos itens a serem previstos?

A empresa objeto de estudo atua no ramo de varejo, sendo especializada no comércio
de materiais médicos, ortopédicos, para fitness e mobilidade. Logo, os itens a serem previstos
consistem em bens de consumo duraveis. Todos os produtos sdo adquiridos diretamente com
os fabricantes ou distribuidores licenciados, sendo posteriormente revendidos pela varejista em

suas lojas. Dessa forma, a empresa nao fabrica e nem realiza a montagem de produtos.

II.  Como as previsdes serao usadas?

As previsdes serdo utilizadas para auxiliar o processo de compras dos produtos junto
aos fornecedores. Atualmente a varejista detém um centro de distribuicdo, responsavel por
receber os pedidos, centralizar o estoque da rede e abastecer as lojas conforme demandado.
Dessa forma, o estudo sera priorizado na previsao de demanda para o abastecimento desse

centro de distribuigao.

III.  Qual ¢ o nimero de itens a serem previstos?
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Conforme dados da varejista, foram comercializados aproximadamente 15 mil
produtos distintos entre janeiro de 2016 e fevereiro de 2020. No entanto, a fim de reduzir a
complexidade do problema, este trabalho tem como foco apenas os produtos mais importantes,

a serem determinados em etapa posterior.

IV.  Qual ¢ o nivel de agregacao?

Neste trabalho, sera utilizada a estratégia Bottom-Up, ou seja, as previsdes serao

realizadas considerando as demandas individuais de cada produto.

V.  Qual ¢ o horizonte de previsdao?

O horizonte de previsdo do modelo sera de seis meses de venda, o que vai de acordo

com as necessidades da empresa.

VI.  Qual ¢ a natureza da informagao historica disponivel?

Estao disponiveis dados de historico de venda desde o ano de 2009, como também dos
pedidos de compras, estoque e reposicao das lojas. Ha também um registro de vendas perdidas,
onde sdo anotados os produtos que foram demandados por clientes e ndo estavam disponiveis

em certa data.

4.2 COLETA E TRATAMENTO DOS DADOS

A varejista catarinense utiliza em todas as suas unidades operacionais um sistema
unico e integrado de informacgdes, facilitando a coleta de dados para o trabalho. Para o
desenvolvimento deste estudo, foi extraido o histérico completo de 50 meses de venda,
abrangendo o periodo de janeiro de 2016 até fevereiro de 2020. Os dados foram compilados e
padronizados em uma uUnica tabela, sendo os campos, ou colunas, ¢ seus significados
apresentados no Quadro 3. E importante destacar que o registro de vendas perdidas nio foi

utilizado pois muitas inconsisténcias em sua base foram encontradas.



Quadro 3 — Significado das colunas dos dados extraidos.

Coluna Significado
Codigo interno que identifica exclusivamente cada registro
contrato ) .
de venda realizado. Pode abranger um ou mais produtos.
Data no formato “dia/més/ano” em que foi emitida a nota
data_venda )
fiscal de determinado contrato.
Slial Codigo interno que identifica exclusivamente a unidade, ou
ilia
loja, em que foi efetivado determinado contrato.
Codigo interno que identifica o(s) produto(s)
codigo produto comercializado(s) em determinado contrato. E exclusivo para

cada SKU.

codigo_marca

Codigo interno que identifica a marca de determinado

codigo_produto.

codigo grupo

Codigo interno que identifica a familia de produtos em que

foi classificado determinado codigo produto.

quantidade

Quantidade de unidades comercializadas de determinado
SKU em determinado contrato. E sempre um ntimero inteiro

positivo.

total liquido

Valor monetério faturado por aquela quantidade
comercializada de determinado produto em determinado o

contrato.

codigo vendedor

Codigo interno que identifica exclusivamente o vendedor, ou

atendente, responsavel por determinado contrato.

codigo cliente

Codigo interno que identifica o cliente, ou comprador, de
determinado contrato. E exclusivo para cada CPF ou CNPJ

registrado.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

53

Através dos dados coletados, pode-se mensurar que, no periodo de janeiro de 2016 até
fevereiro de 2020, foram comercializados 14.816 produtos diferentes em cerca de 1,085 milhao
de contratos faturados pela varejista. Todos os produtos estdo categorizados em uma das 477
familias de produtos e 685 marcas registradas no periodo analisado. A série historica da

quantidade mensal de itens vendidos pela empresa ¢ apresentada na Figura 13, na qual ¢
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possivel observar um crescimento constante nas vendas mensais que resulta em um aumento

cumulativo de 131% no periodo de janeiro de 2016 e fevereiro de 2020.

Figura 13 — Série historica da quantidade de itens vendidos pela empresa por més entre Jan/16 e Fev/20.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

A Figura 14 exibe o grafico de dispersdao em escala logaritmica do total faturado vs. a

quantidade vendida por cada familia de produto no periodo total extraido.
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Figura 14 — Total faturado vs. quantidade vendida por cada familia de produtos.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Apesar de contabilizar quase 15 mil itens comercializados no periodo, o volume de
produtos de interesse ¢ reduzido para 5.960 ao desconsiderar-se aqueles que estdo atualmente

fora de linha, assim como os que sdo adquiridos apenas sob encomenda de clientes.

4.3 CLASSIFICACAO ABC

No que diz respeito ao grande nimero de SKUs, torna-se necessario classifica-los
conforme sua participagdo no faturamento para, dessa forma, focalizar o estudo nos produtos
mais importantes. Assim, realizou-se nesta etapa a classificacdo ABC dos itens de acordo com
aregra comumente aplicada de que as classes A, B e C contém, respectivamente, cerca de 20%,
30% e 50% de todos os SKUs agrupados em ordem decrescente pela participagdo no
faturamento total. Foram excluidos dessa classificagdo os produtos que estdo atualmente fora
de linha e aqueles que sdao adquiridos apenas sob encomenda de clientes. A Figura 15 ilustra o

resultado dessa classificagao.
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Figura 15 — Resultado da classificagdo ABC dos produtos.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Com base nos resultados apresentados, constata-se que os 1.193 produtos pertencentes
a classificacdo A representam juntos 83,05% do faturamento total. Os 1.788 itens pertencentes
a classificacdo B representam cerca de 13,23% da receita. Por sua vez, os 2.979 produtos
pertencentes a classificagdo C juntos somam os 3,72% restantes do faturamento total.
Atentando-se para os resultados, este estudo limitar-se-4 apenas aos produtos classificados

como “A”, posto que sdo 0s mais significativos para a receita.

4.4 CLUSTERIZACAO DE SERIES TEMPORAIS

A clusterizacdo de séries temporais tem como objetivo auxiliar o método da sele¢do
agregada dos modelos preditivos, dado que a sele¢do individual pode apresentar alto custo
computacional. Para tanto, empregou-se o algoritmo K-Means para formar os clusters com a
métrica DTW para medir a similaridade entre as séries temporais dos produtos classificados
como “A”. E pratica comum normalizar as séries temporais, mapeando-as dentro da escala [0,1]
através do método de normalizacdo Min-Max. Essa etapa € sugerida para que a escala de venda
dos produtos ndo interfira no resultado da agrupacdo. A Figura 16 apresenta o comparativo do

grafico da série temporal de um produto antes e depois da normalizagdo.
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Figura 16 — Série temporal da quantidade mensal vendida de um produto antes e depois da normalizagdo Min-
Max.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Apo6s normalizar as séries temporais, aplicou-se o algoritmo K-means. Para determinar
o numero de clusters ideal, pode-se tragar a curva K-SSE e utilizar o método de E/bow. A Figura
17 ilustra a curva K-SSE obtida. Por meio da analise visual, decidiu-se adotar K igual a 10. Para
esse valor de K, o somatorio do erro quadratico dentro dos clusters ¢ aproximadamente 40%
menor em relacao a opg¢ao inicial, garantindo assim maior congruéncia dos grupos formados.
Também foi observado que aumentando K de 10 para 20, um aumento de 100% no nimero de

centros, apenas diminuiria o SSE em 8,9%.
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Figura 17 — Curva do somatorio do erro quadratico dentro dos clusters em funcdo do niimero de clusters

formados.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Uma vez definido o niimero K de clusters, analisou-se os resultados para esse K. A

Figura 18 apresenta a quantidade de produtos agrupados em cada um dos 10 clusters formados.

Figura 18 — Contagem de produtos agrupados em cada cluster para K igual a 10.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Nessa técnica, os centroides de cada cluster, ou baricentros, sdao calculados em relacao

ao DTW. Um baricentro ¢ a sequéncia média de um grupo de séries temporais no espaco DTW.
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Como resultado, os centroides t€ém uma forma média que imita a forma dos membros do cluster,
independentemente de onde ocorrem mudangas temporais. A Figura 19 ilustra as séries

temporais dos centroides obtidos.
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Figura 19 — Série temporal normalizada dos centroides obtidos de cada cluster.
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Em seguida, realizou-se uma breve comparacio

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

visual das séries temporais

normalizadas dos centroides com uma amostra aleatéria de 5 produtos de cada cluster. E

desejavel que as séries dentro de um cluster sejam o mais semelhante possivel entre si. Ao

mesmo tempo, as séries de dois clusters distintos deveriam ser diferentes uma da outra.
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O cluster 1, com seu centroide e amostra aleatoria de cinco produtos expostos na
Figura 20, ¢ composto por produtos com histérico de vendas que ndo apresentam tendéncia
crescente ou decrescente nem sazonalidade bem definida. As séries amostradas exibem
caracteristica estacionarias, com valores que variam em torno de uma média constante com

flutuacdes irregulares.

Figura 20 — Centroide e amostra aleatoria de 5 produtos do cluster 1.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Nas séries temporais do cluster 2, ilustradas na Figura 21, € possivel observar uma
tendéncia crescente desde o inicio do periodo analisado. Além disso, nota-se que as flutuagdes

com relagdo a linha de tendéncia ndo sdo regulares.
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Figura 21 — Centroide e amostra aleatéria de 5 produtos do cluster 2.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

O cluster 3, conforme exposto na Figura 22, compreende produtos com grande
tendéncia de crescimento nos ultimos periodos e vendas relativamente baixas ou inexistentes
nos primeiros meses. Isso indica a possibilidade de se tratar de produtos recém-langados ou

com crescimento acelerado nos ultimos periodos.
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Figura 22 — Centroide e amostra aleatéria de 5 produtos do cluster 3.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

As séries do cluster 4, ilustradas na Figura 23, apresentam tendéncia levemente
crescente durante todo o periodo. Evidencia-se também que as séries amostradas exibem
flutuagdes irregulares com picos grandes de vendas em periodos mais recentes, caracteristica

semelhantemente observada na série do centroide.
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Figura 23 — Centroide e amostra aleatéria de 5 produtos do cluster 4.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

O cluster 5, representado na Figura 24, exibe produtos com demanda intermitente, ou

seja, com periodos sem vendas e picos com periodicidade alta e irregular entre si.
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Figura 24 — Centroide e amostra aleatdria de 5 produtos do cluster 5.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Por sua vez, o cluster 6, com seu centroide e amostras de produtos mostrados na Figura

25, contempla séries com tendéncia decrescente. Ademais, as séries apresentam picos e vales

nas vendas oscilando de forma irregular em torno da linha de tendéncia.
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Figura 25 — Centroide e amostra aleatéria de 5 produtos do cluster 6.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

O cluster 7, conforme ilustra a Figura 26, engloba produtos com demanda intermitente,
porém com periodicidade menor entre dois periodos de venda se comparado ao cluster 5,

embora também apresente picos irregulares ao longo da série.
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Figura 26 — Centroide e amostra aleatéria de 5 produtos do cluster 7.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

A Figura 27 apresenta o centroide e amostra de produtos do cluster 8. Esse cluster

contém produtos com média de vendas estaciondria, ou seja, sem tendéncia crescente ou

decrescente, no entanto, € possivel observar sazonalidade nos picos ¢ vales das vendas.



Figura 27 — Centroide e amostra aleatéria de 5 produtos do cluster 8.
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O cluster 9, mostrado na Figura 28, compreende produtos com poucas vendas em

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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grande parte do periodo analisado e com um pico de crescimento exponencial nas vendas nos

ultimos meses.
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Figura 28 — Centroide e amostra aleatéria de 5 produtos do cluster 9.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Finalmente, a Figura 29 ilustra as caracteristicas do cluster 10. Esse cluster ndo

apresenta sazonalidade e nem uma tendéncia visivel de crescimento, porém apresenta

flutuagdes irregulares com picos mais altos a partir da segunda metade do periodo analisado.
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Figura 29 — Centroide e amostra aleatéria de 5 produtos do cluster 10.

10 Centroide do Cluster 10 0 SKU 1977300

0.8 08

0.6 06

04 04

0.2 0.2

0.0 0.0
0 10 20 30 40 50 0 5 10 15 20 25 30 35

SKU 2030900 SKU 699100
1.0 1.0

0.8 08

0.6 06

04 04

0.2 02

0.0 0.0
0 5 10 15 20 25 30 0 10 20 30 40 50

10 SKU 2189700 0 SKU 608400

0.8 08

0.6 06

0.4 04

0.2 02

0.0 0.0
0 5 10 15 20 25 0 10 20 30 40 50

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

4.5 ESCOLHA E IMPLEMENTACAO DOS METODOS PREDITIVOS

Concluida a etapa de clusterizagdo dos produtos, prosseguiu-se para a especificagcdo
das familias de métodos de previsdo a serem utilizadas. Diversos métodos de previsdo de séries
temporais foram desenvolvidos nos ultimos anos, cada um com suas proprias vantagens e
limitagdes. Atentando-se as indicacdes da literatura, nesse trabalho utilizar-se-a as seguintes
classes de métodos: Suavizagdo exponencial, Modelos ARIMA, SARIMA e Redes neurais
recorrentes.

Dado que cada modelo geralmente envolve um ou mais parametros e hiperparametros
que devem ser definidos, a seguir € apresentado uma breve descri¢ao da abordagem utilizada

em cada familia de métodos.
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4.5.1 Suaviza¢io Exponencial

Ao considerar as variagdes nas combinagdes dos componentes de tendéncia e
sazonalidade, 12 métodos de suavizacao exponencial sdo possiveis, conforme ilustrado na
Figura 2. As equacdes e o conjunto de parametros a serem estimados em cada variacdo sao
melhor apresentados em Gardner (2006). Para determinar a variagdo com melhor resultado em
determinada série temporal, empregou-se nesse trabalho uma técnica chamada Grid Search,
onde todas as combinagdes de tendéncia e sazonalidade sdo testadas e aquela com menor erro
de previsdo ¢ retornada. Para tanto, comparou-se as previsdes de cada variagdo com um
conjunto de dados de teste de seis meses. A métrica RMSE foi utilizada para agregar o erro. Os
parametros foram estimados através do Maximum Likelihood Estimation (MLE), cujo tema ¢
melhor abordado em Myung (2003). E importante ressaltar que, uma vez que os dados de venda

foram agrupados com frequéncia mensal, fixou-se 12 como sendo a dura¢do do periodo sazonal.

4.5.2 Modelos ARIMA e SARIMA

O modelo completo do ARIMA ndo sazonal depende da estimativa dos
hiperpardmetros p, d e q, onde p ¢ a ordem do modelo autorregressivo, d ¢ o grau de
diferenciagdo e q ¢ a ordem do modelo de média mével. Diversas técnicas podem ser utilizadas
para determinar esses valores. Nesse trabalho empregou-se o Critério de informagao de Akaike,
cujo a teoria ¢ melhor abordado em Ozaki (1977). Uma grande vantagem dessa técnica ¢ que o
modelo de melhor ajuste de acordo com a AIC ¢ aquele que explica a maior quantidade de
variagdo usando o menor nimero possivel de varidveis independentes (MONDAL; SHIT;
GOSWAMLI, 2014). Ap6s a determinacdo da ordem do modelo, os parametros remanescentes
sdo estimados através do MLE.

De maneira andloga, foi utilizado o AIC para defini¢do dos hiperparametros p, d, q, P,
D e Q do modelo SARIMA. O periodo sazonal foi fixado como 12 para todas as séries

temporais. Por fim, empregou-se o MLE para a estimativa dos demais parametros.

4.5.3 Redes Neurais Recorrentes
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Os hiperparametros que determinam a estrutura de uma rede neural sdo normalmente:
numero e arquitetura das camadas ocultas, quantidade de neurdnios em cada camada, funcao
de ativagdo, taxa de abandono, parada antecipada, tamanho do lote, nimero de épocas e o
algoritmo de otimiza¢do. Conforme Wu et. al (2020), a infinidade de hiperpardmetros para
ajustar nas arquiteturas de redes neurais torna impossivel verificar todas as combinagdes. A fim
de reduzir a complexidade do problema, costuma-se fixar alguns desses hiperparametros
enquanto se realiza um Grid Search dentro de um conjunto limitados de opgdes nos demais. O
Quadro 4 resume a abordagem adotada na escolha dos hiperparametros da RNR nesse trabalho.
A escolha dessa abordagem foi baseada em estudos empiricos conduzidos e relatados na
literatura por Agarap (2018), Chang et al. (2019), Gal e Ghahramani (2016), Lu et al. (2016) e
Zaremba et al. (2014).

A combinagao de hiperparametros com melhor resultado foi definida como aquela com
menor erro de previsdo. Para tal fim, foram comparadas as previsdes de cada configuracao
obtida no Grid Search com um conjunto de dados de teste de seis meses. E importante ressaltar
que o método de inicializagao dos pesos na RNR foi definido como aleatorio. Dessa forma,
tendo em vista que em cada inicializacao pode se obter um resultado final diferente, optou-se
por inicializar trés vezes cada modelo, retornando ao final a inicializagdo com menor erro de

previsao. Empregou-se a métrica RMSE para agregar o erro de previsdo obtido.
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Quadro 4 — Abordagem de escolha dos hiperpardmetros das Redes Neurais.

Hiperparametro Grau de Liberdade Valor
Numero de camadas ocultas Fixo 2 camadas
Arquitetura das camadas Fixo Long Short-Term Memory
Quantidade de neur6nios em Grid Search 1* camada: 50, 100 ou 150
cada camada 2% camada: 25, 50 ou 75
Fungao de ativacao Fixo Rectified Linear Unit (ReLLU)
Taxa de abandono Fixo 10% em cada camada oculta
Paciéncia na parada antecipada Fixo 2 épocas
Critério monitorado na parada Fixo Erro no conjunto de dados de
antecipada validagdo
Métrica de erro Fixo Erro quadratico médio
Tamanho do lote Grid Search 1 ou 6 amostras de treinamento
Numero maximo de épocas Fixo 100
Fixo Adaptive Moment Estimation

Algoritmo de otimizagdo

(Adam)

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
A linguagem de programacao Python e pacotes de funcdes pré-existentes em suas
bibliotecas foram utilizados para implementar os métodos de previsdo escolhidos em um

programa computacional. O hardware do computador utilizado ¢ resumido no Quadro 5.

Quadro 5 — Hardware utilizado.

Componente Modelo
CPU Intel® Core™ i5-10600KF
RAM 16,0 GB DDR4 3200Mhz
DISK SSD 512GB PCle Gen3x4
GPU AMD Radeon RX 5600 XT

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

4.6 CONCEPCAO DAS PREVISOES E DEFINICAO DO METODO DE SELECAO

Apos o desenvolvimento do programa computacional, o mesmo pode ser utilizado para

conceber as previsdes de dada série temporal. Tendo como exemplo, a Figura 30 apresenta as
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previsdes obtidas por cada uma das quatro familias de métodos para o SKU 813500. Os
hiperparametros escolhidos pelo programa computacional em cada familia sdo apresentados no
Quadro 6. Adotou-se como periodo de teste os Ultimos seis meses de dados e foi utilizado o
RMSE como métrica de erro. A Figura 31 ilustra os erros obtidos no conjunto de treino e teste

por cada familia de métodos preditivos para esse SKU.

Figura 30 — Previsdes obtidas pelo programa computacional para o SKU §13500.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Quadro 6— Hiperparametros escolhidos pelo programa para o SKU 813500.

Familia de Método Hiperparametros escolhidos

Perfil de tendéncia: Exponencial,
Suav. Exponencial Perfil de sazonalidade: Multiplicativo;
Periodicidade sazonal: 12.
ARIMA p = 1; d=0; g=0.

p = 1; d=0; g=0;
P=2; D=0; Q=0; m=12.

SARIMA

) 1* camada: 100 neurdnios;

Redes Neurais ]

22 camada: 50 neuronios;
Tamanho do lote: 1.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Recorrentes
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Figura 31 — Erros obtidos no conjunto de treino e teste para o SKU 813500.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Analisando a Figura 31 em conjunto com o Quadro 6, ¢ possivel constatar que a
suavizacao exponencial com perfil de tendéncia exponencial e sazonalidade multiplicativa foi
o método preditivo que apresentou o menor RMSE no conjunto de dados de teste para a o SKU
813500. O custo computacional obtido em cada etapa executada pelo programa computacional

para o SKU 813500 ¢ apresentado na Tabela 1.



76

Tabela 1 — Custo computacional por etapa para o SKU 813500.

Tempo de processamento

Etapa
(segundos)
Grid Search na Suavizagdo 113
Exponencial
Treino da variagdo escolhida na
Suavizacdo Exponencial 010
Defini¢ao dos hiperparametros
pelo AIC no ARIMA 0.24
Treino do modelo ARIMA com
os hiperparametros escolhidos 0.03
Defini¢ao dos hiperparametros 226
pelo AIC no SARIMA
Treino do modelo SARIMA com
os hiperparametros escolhidos 0-00
Grid Search nas Redes Neurais
Recorrentes 10,33
Treino da RNR com a
5,59

configuragdo escolhida

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Observa-se na Tabela 1 que as Redes Neurais Recorrentes apresentaram um custo
computacional elevado em comparagdo com as demais familias de métodos. Por sua vez, o
ARIMA foi a classe de métodos que apresentou o menor custo computacional, custando apenas
0,2682 segundo de processamento no total.

De acordo com Fildes (1989), a selecao do melhor método preditivo pode ser baseada
em qualquer uma das duas abordagens distintas: selecdo individual ou sele¢do agregada. A
sele¢ao individual do melhor método preditivo, onde todos os métodos disponiveis sdo testados
em cada série ¢ o melhor modelo € eleito individualmente, pode resultar em ganhos substanciais
na acuracia de previsdo. Entretanto, o custo computacional pode ser excessivamente elevado
quando hé necessidade de se prever um grande numero de séries. Neste trabalho optou-se por
testar e comparar as duas metodologias para, dessa forma, determinar a mais vantajosa.

Dado que no método da selecao individual deve-se testar todos os métodos preditivos
em todas as séries temporais de interesse, utilizou-se o programa computacional desenvolvido

na etapa anterior para conceber as previsdes para todos os 1.193 SKUs classificados como “A”.
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A eleicdo do melhor método preditivo em cada série foi baseada no menor erro de previsdo.
Para tanto, adotou-se novamente os ultimos seis meses de dados como periodo de teste e
empregou-se 0 RMSE como métrica de erro.

Em seguida, com o intuito de mensurar o erro médio de previsao obtido em todas as
1.193 séries temporais, faz-se necessario normalizar os erros individuais para que a escala das
unidades ndo interfira na analise. Para tanto, pode-se utilizar a métrica NRMSE que consiste na
divisdo do RMSE pelo valor médio do conjunto de dados de teste (FANG et al., 2008). O
NRMSE ¢ frequentemente expresso como uma porcentagem, onde valores mais baixos indicam
menor variancia residual. Dessa forma, o NRMSE pode ser interpretado de maneira analoga ao
MAPE. A grande vantagem do NRMSE em relacdo ao MAPE ¢ que, como os erros sao elevados
ao quadrado antes de serem calculados, o NRMSE atribui um peso relativamente alto aos
grandes desvios. A Tabela 2 sumariza os resultados obtidos no método da sele¢do individual.
A Figura 32 ilustra o histograma dos NRMSE obtidos. Por sua vez, a Figura 33 ilustra a

quantidade de SKUs em que cada familia de métodos preditivos foi eleita como melhor modelo.

Tabela 2 — Resultados obtidos da aplicagdo da sele¢do individual nas 1193 séries temporais priorizadas.

Meétrica Valor

Custo computacional total 74709 segundos (20h45min)

Custo computacional médio por SKU 62,6 segundos

Meédia dos NRMSE obtidos 43,1%
Desvio padrdao dos NRMSE obtidos 26,8%
Menor NRMSE obtido 0.00%
25° percentil dos NRMSE obtidos 24,4%
50 ° percentil dos NRMSE obtidos 37,8%
75° percentil dos NRMSE obtidos 55,7%
Maior NRMSE obtido 321,6%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Figura 32 — Histograma dos NRMSE obtidos na sele¢do individual.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Figura 33 — Contagem de SKUs em que cada familia de métodos preditivos foi eleita como melhor modelo na

selecdo individual.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Analisando a Figura 32 ¢ possivel observar que a suavizagdo exponencial foi eleita
como a melhor familia de métodos preditivos para 754 SKUs, o que representa cerca de 63,20%
do total de produtos classificados como “A”. Por sua vez, um modelo SARIMA foi eleito como

melhor método preditivo apenas em 35 produtos.



79

No método da sele¢do agregada determina-se o modelo, ou a familia de métodos
preditivos, com melhor performance para a populacdo como um todo. Uma vez determinado
esse modelo, economiza-se o custo de aplicar os demais métodos preditivos disponiveis em
cada série temporal. A fim de obter melhores resultados na selecao agregada, utilizar-se-a os
clusters formados na etapa anterior que reinem séries temporais de formatos semelhantes, o
que se deve a capacidade do DTW de lidar com deslocamentos no tempo. Assim, buscar-se-4
o melhor método preditivo para cada cluster, ao invés de buscar um tnico método para toda a
populagao.

Como os centroides, ilustrados na Figura 19, permitem recuperar uma forma média
que imita a forma dos membros dos clusters, pode-se utilizar a suas séries temporais para
determinar o método preditivo a ser utilizado em cada grupo. A grande vantagem dessa
abordagem ¢ que que a mesma limitard os testes em apenas uma unica série temporal por
cluster. Outra abordagem possivel seria testar os métodos preditivos em uma amostra de cada
cluster e, dessa forma, determinar o método com melhor performance por inferéncia. Quanto
maior o tamanho da amostra, melhor sera o resultado na segunda abordagem e também maior
0o seu custo computacional. Posto que o objetivo da selecdo agregada ¢ economizar
processamento, optou-se nesse trabalho pela primeira abordagem, uma vez que ela é a mais
econdmica.

Assim, o modelo a ser utilizado em cada cluster pode ser definido como aquele que
apresentar o menor erro de previsao na série temporal de cada centroide. Para isto, aplicou-se
o conjunto de métodos preditivos em cada centroide e adotou-se os ultimos seis meses de dados
como periodo de teste. A métrica NRMSE foi empregada para agregar o erro. A Tabela 3
apresenta a primeira e a segunda familia de métodos preditivos com menor NRMSE em cada
centroide, assim como os respectivos NRMSEs obtidos. O Quadro 7 exibe os hiperparametros
escolhidos pelo programa computacional para o método com menor erro de previsao em cada

centroide.



Tabela 3— Primeira e segunda familia de métodos preditivos com menor NRMSE em cada centroide.

Centroide Familia de métodos NRMSE Familia de métodos = NRMSE

do cluster Rank 1 Rank 1 Rank 2 Rank 2
1 Suav. Exponencial 15,2% RNR 16,9%
2 Suav. Exponencial 12,1% ARIMA 12,3%
3 ARIMA 13,7% Suav. Exponencial 14,5%
4 Suav. Exponencial 9,8% RNR 13,1%
5 Suav. Exponencial 6,8% ARIMA 8,3%
6 Suav. Exponencial 16,4% RNR 18.,8%
7 RNR 24.5% Suav. Exponencial 25,2%
8 Suav. Exponencial 13.8% RNR 16,0%
9 Suav. Exponencial 52,3% ARIMA 69,3%
10 Suav. Exponencial 12,9% RNR 13,5%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Quadro 7 — Hiperparametros escolhidos para a familia de métodos com menor NRMSE em cada centroide.

Centroide | Familia de métodos Hiperparametros otimizados pelo Grid
do Cluster | com menor NRMSE Search
Perfil de tendéncia: Sem tendéncia;
1 Suav. Exponencial
Perfil de sazonalidade: Sem sazonalidade.
Perfil de tendéncia: Aditiva;
2 Suav. Exponencial
Perfil de sazonalidade: Sem sazonalidade.
3 ARIMA p=0;d=1; g=1.
Perfil de tendéncia: Sem tendéncia;
4 Suav. Exponencial Perfil de sazonalidade: Aditivo;
Periodicidade sazonal: 12.
Perfil de tendéncia: Exponencial;
5 Suav. Exponencial Perfil de sazonalidade: Aditivo;
Periodicidade sazonal: 12.
Perfil de tendéncia: Aditiva;
6 Suav. Exponencial

Perfil de sazonalidade: Sem sazonalidade.

1? camada: 100 neur6nios;
7 RNR 22 camada: 50 neuronios;

Tamanho do lote: 6.

Perfil de tendéncia: Sem tendéncia;
8 Suav. Exponencial Perfil de sazonalidade: Multiplicativo;

Periodicidade sazonal: 12.

Perfil de tendéncia: Exponencial

. amortecida;
9 Suav. Exponencial ) o
Perfil de sazonalidade: Aditivo;
Periodicidade sazonal: 12.
) Perfil de tendéncia: Sem tendéncia;
10 Suav. Exponencial

Perfil de sazonalidade: Sem sazonalidade.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Com base nas informagdes apresentadas na Tabela 3, constata-se que a suavizagao
exponencial foi eleita como a melhor familia de métodos preditivos em 8 dos 10 centroides.
Observa-se também que os erros no centroide do cluster 9 foram consideravelmente elevados

em comparagao com os erros obtidos nos demais centroides. Tendo em vista que esse cluster &
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caracterizado por um crescimento exponencial nas vendas dos ultimos periodos, conforme
ilustrado na Figura 28, esse resultado pode indicar uma incapacidade dos métodos preditivos
escolhidos em prever de maneira eficaz tal comportamento.

A escolha do método preditivo a ser aplicado cada cluster ¢ uma etapa critica na
selecdo agregada. Logo, torna-se desejavel obter uma estimativa da assertividade dessa escolha.
A partir dos resultados da selecdo individual, pode-se desenvolver um modelo de arvore de
regressao no qual a varidvel alvo ¢ o NRMSE e as varidveis explicativas categoricas sao as
familias de métodos preditivos aplicadas e o cluster respectivo de cada SKU. Para tal fim,
optou-se nesse trabalho por utilizar o método CHAID. A Figura 34 apresenta o resultado dessa

arvore de regressao, na qual o método “LSTM” refere-se as RNR.
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Com base nas informacgdes apresentadas na Figura 34, € possivel constatar que para os
clusters 1, 2, 4, 5, 6, 8, 9 e 10 a suavizagdo exponencial faz parte do conjunto de métodos
preditivos que proporciona a menor média de NRMSE para aquele cluster. Portanto, os métodos
com menor erro nas séries temporais dos centroides vao de acordo com os métodos com menor
erro apresentados na arvore de regressao para esses clusters. De forma similar, a RNR também
faz parte do conjunto de métodos que proporciona menor média de NRMSE para o cluster 7.
No entanto, observa-se que para o cluster 3, no qual o ARIMA foi o método escolhido pelo
centroide, a Figura 34 indica que a menor média de NRMSE para esse cluster ¢ obtido
utilizando-se as RNRs ou a suavizacdo exponencial. Ainda com base na arvore, ¢ possivel
observar que empregar o modelo ARIMA resultard em um aumento médio de 8,3% no erro de
previsao das séries do cluster 3.

Além da analise das médias expostas na arvore de regressao, € importante analisar as
variancias nas folhas. Observa-se que no caso dos clusters 5,7, 9, 8 e 10, mesmo na folha com
menor média de NRMSE, a variancia do erro de previsdo ¢ expressivamente alta em
comparagdo com a média. Isso indica que indica que os valores observados tendem a estar
distantes desse valor médio. Por outro lado, nas folhas com menor erro médio para os demais
clusters, percebe-se que a variancia ¢ relativamente baixa, o que sugere que os erros obtidos
tendem a estar mais concentrados em torno da média.

Apesar do resultado discordante no cluster 3, pode-se considerar que, de maneira geral,
os métodos preditivos com menor erro nas séries temporais do centroide fornecem uma
estimativa satisfatoria dos métodos preditivos que apresentam menor erro para aquele cluster
como um todo. Assim, essa abordagem demonstra um grande potencial de aplicagdo, tendo em
vista que o custo computacional nessa técnica ¢ minimo.

Concluida a validagdo dos métodos preditivos escolhidos, prosseguiu-se com o teste
da aplicacdo desses métodos nas séries temporais de interesse. Nesta fase, duas abordagens
distintas podem ser adotadas com relacdo a escolha dos hiperparametros. Na primeira
abordagem, adota-se os hiperparametros escolhidos para o centroide em todas as séries
temporais daquele cluster. A vantagem dessa abordagem ¢ que nao € necessario buscar os
melhores hiperparametros individualmente, economizando esfor¢o computacional. Em
contrapartida, na segunda abordagem realiza-se a otimiza¢ao individual dos hiperparametros, o
que pode resultar em ganhos na acuracia de previsao. Com o intuito de decidir sobre a utilizagao

ou nao dos hiperparametros selecionados para o centroide nas demais séries de cada cluster,
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efetuou-se uma analise com relagdo aos custos computacionais por etapa obtidos na selecao

individual, onde os resultados sdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 — Custo computacional médio por série por etapa na selecao individual.

Tempo de
Etapa processamento
(segundos)
Grid Search na Suavizagao
. 1,66
Exponencial
Treino da variag@o escolhida na
. . 0,07
Suavizagdo Exponencial
Defini¢@o dos hiperparametros 0.67
pelo AIC no ARIMA >
Treino do modelo ARIMA com
. N . 0,04
os hiperparametros escolhidos
Defini¢@o dos hiperparametros 1.68
pelo AIC no SARIMA >
Treino do modelo SARIMA com
. ) . 0,03
os hiperparametros escolhidos
Grid Search na Redes Neurais 54.87
Recorrentes
Treino da RNR com os 6.51

hiperparametros escolhidos
Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Observa-se na Tabela 4 que a maior parcela do custo computacional total na selecao
individual se concentra no Grid Search nas RNR. Dessa forma, a fim de obter maiores
economias na selecdo agregada, optou-se nesse trabalho por adotar os hiperparametros
escolhidos para o centroide nas séries do cluster 8, onde as RNR foram escolhidas como a
familia de métodos preditivos a ser empregada. Nos demais clusters, realizar-se-a a otimizagao
dos hiperparametros individualmente.

A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos da aplicacdo da selegdo agregada no
conjunto de produtos classificado como “A”. A Figura 35 ilustra a comparacao dos histogramas

dos NRMSE obtidos na selecao individual e na selecao agregada.
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Tabela 5 — Resultados obtidos da aplicacao da sele¢@o agregada nos 1193 produtos priorizados.

Métrica Valor
Custo computacional total 2.493 segundos ou 41min33s
Custo computacional médio por SKU 2,09 segundos
Média dos NRMSE 52,6%
Desvio padrao dos NRMSE 36,6%
Menor NRMSE 0.0%
25° percentil dos NRMSE 29,0%
50 ° percentil dos NRMSE 43,0%
75° percentil dos NRMSE 64,9%
Maior NRMSE 334,2%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Figura 35 — Comparativo dos histogramas dos NRMSE obtidos na selego vs. na selegdo agregada.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Pode-se constatar, a partir das informagdes apresentadas Tabela 5, que o custo
computacional total na selecdo agregada foi 96,7% menor do que na selecdo individual, o que
representa uma economia significativa. Em contrapartida, houve um aumento de 9,5% na média
dos NRMSE. Analisando a Figura 35, observa-se também que hda um leve aumento na
frequéncia de produtos com NRMSE maior que 67% na selecao agregada.

A escolha da melhor abordagem deve levar em consideragdo o trade-off “Custo

computacional VS. Acuracia de previsdo” ponderando as necessidades de quem fara uso das
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previsoes. Neste trabalho, tendo em vista os resultados, optou-se por utilizar a sele¢do agregada.

Dessa forma o modelo de previsao proposto para a empresa ¢ resumido no fluxograma ilustrado

na Figura 36.

Figura 36 — Fluxograma do modelo de previsdo proposto.

| Inicio \

v

Clusterizar as géries temporais
utilizando o algoritmo K-Means
com a métrica DTW. Determinar o
valor de K pelo método de Elbow.

w

Determinar a familia de métodos
preditivos com menor erro na série
temporal de cada centroide.

L 4

Repetir para todos os K clusters

formados:

A familia
escolhida pelo
centroide foi a
ENR?

Sim

Conceber as previsdes utilizando
o metodo escollido e otimizar os
hiperpardmetros em cada série.

Conceber as previsdes utilizando
o método e os hiperpardmetros
escolhidos para o centroide.

¥

Guardar e retornar as previsdes
concebidas.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Sugere-se que modelo proposto seja aplicado com frequéncia semanal, inserindo os
dados atualizados conforme novas vendas sdo registradas. Apesar do modelo ser concebido
para prever a demanda agregada mensalmente, adaptacdes simples podem ser realizadas para
converter as previsdes mensais em diarias. Nesse trabalho, aplicou-se o modelo proposto apenas
nos produtos classificados como “A”, porém essa restri¢do ¢ sugerida apenas quando héd um

numero elevado de séries temporais a ser previsto € almeja-se custo computacional reduzido.

47 COMPARACAO COM O METODO ATUAL DA EMPRESA

Para estimar o ganho de acuricia advindo da aplicacdo do modelo proposto, faz-se
necessario comparar suas previsoes com as do modelo atualmente adotado na empresa objeto
de estudo. Para embasar suas decisdes de compra, a varejista utiliza atualmente a técnica de
média mével com janela de tempo fixa de seis meses para conceber as previsdes de todos os
SKUs. Uma das vantagens dessa técnica ¢ que ela é simples e de facil aplicacdo, porém ¢
adequada apenas para dados univariados, sem tendéncia ou sazonalidade. A Tabela 6 apresenta
o comparativo das estatisticas descritivas dos NRMSE obtidos no modelo proposto em
comparagdo com método corrente. Para tal finalidade, utilizou-se os tltimos seis meses como

conjunto de dados de teste e a métrica NRMSE para agregar o erro.

Tabela 6 - Comparativo das estatisticas descritivas dos NRMSE obtidos no modelo proposto vs. método corrente

nos produtos classificados como “A”.

Estatistica Modelo Preditivo ~ Técnica das Médias
descritiva Proposto (%) Moveis (%)
Média 52,6 69,3
Desvio Padrdo 36,6 86,5
Menor Valor 0,00 7,7
25° percentil 29,0 35,3
50° percentil 43,0 51,6
75° percentil 64,9 81,3
Maior Valor 3342 2122,4

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Com base nos dados apresentados na Tabela 6, pode-se constatar que 0o NRMSE médio
no modelo de previsdo proposto ¢ 16,7% menor em comparagdo com a técnica das médias
moveis. Verifica-se também que o NRMSE maximo ¢ o desvio padrao dos NRMSE obtidos

sdo consideravelmente menores no modelo proposto em comparagdo com a técnica atual da
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empresa. A Figura 37 exibe o comparativo do NRMSE médio obtido no modelo de previsao

proposto e na técnica das médias méveis por cluster.
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Figura 37 — Comparativo do NRMSE médio obtido em cada cluster no modelo proposto vs. método corrente.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Observa-se na Figura 37 que os clusters 5, 8 e 10 foram os que apresentaram as maiores

reducdes no erro médio de previsdo com a aplicagdo do modelo proposto. No entanto, obteve-
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se nos clusters 7, 8 € 9 erros médios de previsao acima dos 75% no conjunto de dados de teste.
Tal resultado pode indicar uma inadequagdo do conjunto de métodos preditivos selecionado em
prever as séries temporais desses clusters em especifico.

E interessante ressaltar que a técnica das médias moveis foi implicitamente
contemplada no modelo proposto nas variagdes do modelo ARIMA com configuracio
ARIMA(0,0, q), onde g representa o comprimento da janela de tempo da média movel. Percebe-
se também que caso fosse escolhido o método da selecdo individual na fase anterior seria
possivel reduzir o erro médio em aproximadamente 26,2% em comparagdo com a técnica
utilizada atualmente pela empresa. Em compensacdo, haveria um custo computacional

consideravelmente maior.
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5 CONCLUSAO

Este capitulo visa trazer as consideragdes finais deste trabalho, no qual revisar-se-a os
resultados atingidos ao longo do desenvolvimento da pesquisa e também as limitagdes e

sugestdes para futuras estudos relacionados a area.

5.1 ATENDIMENTO DOS OBJETIVOS DA PESQUISA

O presente trabalho teve como objetivo desenvolver um modelo de previsdo de
demanda no varejo do setor de satide e bem-estar que melhorasse a acuracia de predicao e fosse
equilibrado em termos de custo computacional e desempenho. Em comparagdo com a técnica
atualmente adotada no objeto de estudo, o modelo proposto foi capaz de reduzir o erro médio
de previsdo em 16,7%, valor calculado utilizando a métrica NRMSE. Verificou-se também que
o erro maximo e o desvio padrdo dos erros obtidos foram, respectivamente, 1788% e 50%
menores no modelo sugerido. Isto posto, pode-se presumir que o modelo desenvolvido € capaz
de aumentar a acurécia de previsao da empresa. Ademais, o custo médio de processamento do
modelo proposto foi de apenas 2,09 segundos por SKU. Assim, pode-se considerar que 0 mesmo
¢ equilibrado em termos de custo computacional e desempenho.

Para que se tornasse possivel o alcance do objetivo geral da pesquisa, foram tragados
quatro objetivos especificos. O primeiro deles, foi o de revisar a literatura sobre o assunto, a
partir do qual definiu-se o roteiro metodolégico. O segundo objetivo envolvia a coleta e
tratamento dos dados. Este objetivo foi atingido através da extracdo e consolidacdo em formato
tabular dos dados historicos de venda, conforme topico 4.2. Por meio desses dados estimou-se
que, no periodo de janeiro de 2016 até fevereiro de 2020, foram comercializados 14.816
produtos diferentes.

O terceiro objetivo especifico era priorizar os produtos com relagdo a sua participagao
no faturamento da empresa. Esse objetivo foi concretizado no topico 4.3, com a classificagao
ABC dos produtos de acordo com o principio de Pareto. Observou-se que os 1193 produtos
pertencentes a classificacdo “A” representaram juntos 83% do faturamento total.

Outro objetivo alcangado era escolher o conjunto de métodos preditivos a ser utilizado
e implementa-lo em um programa computacional. A partir de indica¢des da literatura, optou-se
por empregar as seguintes classes de métodos preditivos: Suavizagdo Exponencial, Modelos

ARIMA, SARIMA e Redes Neurais Recorrentes. O método de escolha e optimizagdo dos
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hiperpardmetros em cada classe foi detalhado no topico 4.5. Subsequentemente, desenvolveu-
se o programa computacional utilizando a linguagem de programac¢ao Python e pacotes de
fungdes pré-existentes em suas bibliotecas.

O ultimo objetivo especifico atingido era definir o método preditivo a ser utilizado em
cada produto e comparar as suas previsdes com a técnica atual da empresa. Para tanto, ambas
as abordagens, selecdo individual e selecdo agregada, foram testadas e comparadas no conjunto
de produtos classificados como “A”, de acordo com tdépico 4.6. Com o intuito de aprimorar os
resultados da selecdo agradada, utilizou-se o algoritmo K-Means com a métrica DTW para
formar grupos de produtos com comportamentos historicos similares, conforme topico 4.4.
Uma vez que os centroides produzidos permitem recuperar uma forma média que imita a forma
dos membros dos clusters, utilizou-se as suas séries temporais para determinar a classe de
métodos preditivos a ser utilizada em cada agrupamento. Desta maneira, obteve-se um custo
computacional 96,7% menor na selecdo agregada comparado com a seleg¢@o individual, o que
representou uma economia expressiva. Em contrapartida, houve um aumento de 9,5% na média
dos NRMSE. Apesar do ligeiro aumento no erro de previsao, optou-se por utilizar o método da
sele¢do agregada, tendo em vista a redugdo no custo computacional proporcionado.

Posteriormente, comparou-se as previsdes do modelo desenvolvido com a técnica
atualmente adotada no objeto de estudo, segundo topico 4.7. Os resultados demonstraram
redugdes considerdveis no erro de previsao advindos da aplicagdo do modelo proposto. Por fim,
pode-se considerar que, de maneira geral, a combinagdo de técnicas de clusterizacao de séries
temporais com a abordagem da sele¢do agregada possibilitou redugdes consideraveis no custo
computacional sem aumentar em demasia o erro de previsdo. Apesar do resultado discordante
no cluster 3 em comparagdo com a arvore de classificacdo, a selecdo do método preditivo para
cada cluster através dos centroides demonstrou ser uma técnica com grande potencial de

aplicagao.

5.2 LIMITACOES DO TRABALHO E OPORTUNIDADES E SUGESTOES PARA
FUTURAS PESQUISAS

Ainda que os objetivos desta pesquisa foram atingidos, observou-se algumas
limitagdes ao longo da execucao deste trabalho. Por intermédio dessas limitagdes pode-se listar

oportunidades e sugestdes para pesquisas futuras. A primeira a ser citada ¢ que foi utilizada
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apenas uma técnica de clusterizacdo de séries temporais, sendo essa o algoritmo K-Means com
a métrica DTW. Poder-se-ia utilizar outras técnicas de clusterizacao, métricas de similaridade
de séries temporais e/ou abordagens para a escolha do nimero de clusters e analisar seus efeitos
nos resultados da selecdo agregada. Outro possivel ponto a ser explorado em futuros trabalhos
¢ a escolha do conjunto de métodos preditivos a serem utilizados e a estratégia de optimizacao
de seus hiperparametros, tendo em vista que outras configuragdes podem conduzir a melhores
previsoes. Sugere-se também a futuras pesquisas a incorporacao de variaveis exdgenas nos
modelos preditivos, posto que estudos empiricos conduzidos e relatados na literatura indicam
que essas variaveis podem melhorar consideravelmente a acuracia das estimativas.

Ademais, futuras pesquisas podem visar a aplicagdo do modelo preditivo proposto em
uma amostra maior de empresas de diversos portes e setores, buscando analisar a efetividade
do modelo desenvolvido em diferentes cenarios. Além de uma amostra maior de empresas,
poder-se-ia analisar as consequéncias de eventos disruptivos, como a pandemia de COVID-19,
nas previsdes de demanda do varejo do setor de satide e bem-estar.

Em vista dos resultados alcancados e dos procedimentos executados, pode-se
considerar que o estudo ofereceu contribui¢cdes pertinentes na area abrangida, ajudando a
enriquecer a literatura existente e fomentar o aprofundamento da pesquisa no tema.

Por fim, ressalta-se a importancia do Trabalho de Conclusao de Curso no processo de
formagdo do estudante, uma vez que possibilita a aplicagdo e dominio dos saberes adquiridos

ao longo da graduagao.
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