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RESUMO

A previsdo de vendas no varejo de moda € essencial no gerenciamento de
negocios, afetando significativamente toda a cadeia de abastecimento, e pode ser vista
como a informacdo béasica para que outras atividades de planejamento possam ser

desenvolvidas dentro das organizacfes que exercem esta atividade comercial.

Uma série de ineficiéncias sdo provocadas por uma previsdo com baixo nivel de
precisao, tais como: aumento dos niveis de estoques, nimeros maiores de remarcagoes,

menores margens financeiras e um efeito chicote maior.

O objetivo deste trabalho foi verificar os aspectos relevantes ligados ao processo
de previsado de vendas no curto prazo para produtos basicos, com foco maior em métodos
de aprendizagem de maquina. Desta forma, esta pesquisa buscou responder os seguintes
guestionamentos: a aplicacdo de tratamentos sazonais nos dados contribui para gerar
previsdes mais precisas? O uso de tratamentos de selecdo de variaveis, considerado o
amplo universo de variaveis disponiveis, contribui para reduzir o erro das estimativas
geradas? Quais variaveis foram mais relevantes para gerar as previsdes calculadas? Qual
0 método de previsdo é o mais preciso? (Tendo em vista uma ampla gama de métodos
testados, contemplando métodos estatisticos, de inteligéncia computacional e
ensembles.) Por fim, qual método de previsédo de vendas deve ser adotado pelo setor em

foco, considerando a analise AHP realizada?

Com base no estudo das quatro categorias de produtos mais relevantes para o
Lojdo do Bras, considerando as vendas semanais do periodo de 2007 a 2019 e tendo
como foco a previsao de curto prazo da proxima semana , constatou-se que: ndo houve
uma unanimidade sobre a efetividade da aplicagédo de tratamentos sazonais; 0 uso de
tratamentos de sele¢cdo de variaveis permitiu obter previsdes 13% mais precisas; as
variaveis exodgenas contempladas no estudo foram pouco relevantes; o método de
previsdo de vendas com melhor nivel de acurécia para o setor de varejo de moda foi 0
XGBOOST com tratamento sazonal por ajuste de curva e com tratamento de selegéo de
variaveis RFA. Por fim, com base na analise AHP realizada, que considerou varios
critérios e ndo somente o aspecto da precisdo, a recomendacao final como melhor modelo
de previsdo de venda para o setor em questdo foi o método Naive ajustado, apesar da

superioridade do XGBOOST no critério de acuréacia.



Palavras-chave: Previsdo de vendas. Varejo de moda. Séries temporais. Métodos de
aprendizagem de maquina. Sazonalidade. Selecdo de variaveis. Métodos de previséo

por combinacdo. Analise AHP.



ABSTRACT

Forecasting sales in fashion retail plays an essential role in business
management, significantly affecting the entire supply chain. Imprecise forecasts cause
a series of problems, such as increased stock levels, higher numbers of markdowns,
lower financial margins and a greater bullwhip effect. The objective of this work was to
verify the relevant aspects related to the short-term sales forecast process for basic
products, with a greater focus on machine learning methods. Thus, this research
sought to answer the following questions: does the application of seasonal treatments
in the data contribute to generate more accurate forecasts? Does the use of variable
selection treatments, considering the wide universe of available variables, contribute
to reducing the error of the generated estimates? Which variables were most relevant
to generate the calculated forecasts? Which forecasting method is the most accurate?
(In view of a wide range of tested methods, including statistical methods, computational
intelligence and ensembles.) Finally, which sales forecasting method should be

adopted by the sector in focus, considering the AHP analysis performed?

Based on the study of the four most relevant product categories for Lojao do
Bras, considering weekly sales for the period 2007 to 2019 and focusing on the short-
term forecast for next week, it was found that: there was no unanimity on the
effectiveness of the application of seasonal treatments; the use of variable selection
treatments allowed obtaining 13% more accurate predictions; the exogenous variables
included in the study were not very relevant; the sales forecasting method with the best
accuracy level for the fashion retail sector was the XGBOOST with seasonal treatment
by curve fitting and with RFA variable selection treatment. Finally, based on the AHP
analysis performed, which considered several criteria and not just the accuracy aspect,
the final recommendation as the best sales forecast model for the sector in question
was the adjusted Naive method, despite the superiority of XGBOOST in the criterion

of accuracy.

Keywords: Sales forecasting. Fashion retail. Time series. Machine learning methods.

Seasonality. Feature selection. Ensemble learning. AHP analysis.
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Introducao

“Fashion is not something that exists in dresses
only. Fashion is in the sky, in the street. Fashion
has to do with ideas, the way we live, what is
happening.”

Coco Chanel

1. Sumario executivo

estudo esté situado no de conhecimento de aprendizagem de maquina para
O o setor de varejo de moda. Mais especificamente, na verificagdo dos ganhos
em termos de acuracia da aplicacdo de métodos de inteligéncia computacional,
contemplando os seguintes aspectos: aplicacdo de tratamentos de sazonalidade,
inclusdo de variaveis exdgenas e criacao de variaveis por meio de feature engineering
juntamente com o uso de tratamento de selecdo de variaveis e aplicacdo de modelos
hibridos, o que foi feito através de modelos ensembles.

E fundamental fazer um posicionamento sobre o setor onde este trabalho esta
inserido, o varejo, especificamente, o varejo de moda, tendo como estudo de caso a
rede Lojao do Bras. Varejo € toda atividade econdmica da venda de um bem ou um
servico para o consumidor final, ou seja, uma transacao entre um CNPJ e um CPF.
No Brasil, o varejo é o maior empregador, sendo responsavel por 26% dos empregos
formais do pais e representa 11,5% do Produto Interno Bruto (PIB) nacional, de acordo
com a Sociedade Brasileira de Varejo e Consumo (SBVC, 2020a). O varejo de moda
representa 6,8% do varejo total e é altamente competitivo, uma vez que as cinco
maiores empresas detém 16% do mercado. Além disso, apresenta alto grau de
informalidade — cerca de 40% — e é afetado por uma série de variaveis exbégenas,
entre elas, renda, emprego, crédito e confianca, de acordo com a SBVC (2020a).

Em um cenario cada vez mais competitivo, no qual ha cadeias globais de
suprimentos estabelecidas para o atendimento das demandas das redes varejistas
téxteis, a previsdo de demanda tem ganhado cada vez mais relevancia dentro das
empresas e organizacoes desse segmento. A justificativa reside no fato de uma

previsdo mais assertiva possibilitar o desenvolvimento de uma cadeia de fornecimento
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mais integrada e eficiente, levando a menores niveis de estoques, menos
remarcacdes, menores rupturas!, maiores margens e um efeito chicote menor, o qual
€ definido como um fenbmeno que ocorre quando as ordens de compra para 0S
fornecedores tendem a apresentar uma variancia maior do que as vendas do elo mais
proximo do consumidor, mais especificamente dos varejistas.

A importancia da previsdo de demanda estd diretamente ligada a
racionalizacdo dos recursos envolvidos e a meta do nivel de atendimento aos clientes.
Qualquer atividade de planejamento pressupfe previsbes sobre o futuro, as quais
serdo mais precisas dependendo das hipo6teses utilizadas. O processo de previsdo
pode ser definido como o conjunto de todas as atividades envolvidas para que seja
possivel a geracdo dos numeros finais da previsdo, o que inclui desde a etapa de
coleta de dados até a ultima revisdo da previsao (DIAS, 1999).

Cabe ressaltar que a complexidade e a especificidade do varejo téxtil tornam o
processo de previsdo mais dificil do que em outros setores varejistas. Nesse sentido,
as caracteristicas que aumentam o grau de complexidade de previsdo no setor, de
acordo com Thomassey (2010) sé&o as seguintes: (i) a definicdo do horizonte de
previsdo em si, se & de curto ou longo prazo; (ii) o ciclo de vida de produtos, pois ha
produtos mais basicos e outros produtos com atributos mais fashion, que séo
renovados com maior frequéncia, diminuindo o volume de dados disponivel para
previsdo; (iii) o impacto da sazonalidade e da temperatura; (iv) o efeito efémero da
moda e seu impacto nos habitos de consumo e a influéncia de uma série de outras
variaveis, tais como variaveis macroecondémicas, promocdes e precos da
concorréncia, entre outros. Todos esses fatores tornam o processo de previsao no

setor extremamente complexo e especifico de ser realizado.

1.1 Tema e objetivo

O tema desta Tese € a previsdo de vendas no varejo de moda com foco nos
métodos de aprendizagem de maquina e o objetivo principal é tornar as previsdes de

vendas mais precisas em termos de quantidade para setor em estudo, o0 que pode ser

L A ruptura de estoque é a falta de um determinado produto no momento de compra do consumidor,
afetando tanto o nivel de servico prestado como o nivel de satisfacdo do consumidor junto a uma
determinada marca.
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feito por meio de diversas abordagens. Neste trabalho foram selecionadas as
seguintes perspectivas: (1) aplicacdo de tratamentos sobre dados, especificamente o
tratamento da sazonalidade; (2) selecdo de variaveis e (3) consideracdo de novos
métodos de previsdo. Cada uma das abordagens € tema de um capitulo da presente
tese, sendo que ha um quarto e ultimo capitulo se dedica a uma analise comparativa.

As previsfes realizadas foram de curto prazo, isto €, para a prOxima semana,
a partir de dados semanais da rede de varejo de moda Lojao do Bras em cada uma
das dezessete lojas da companhia para as seguintes categorias de produtos: blusa
de mulher, camiseta de homem, blusa de menino e camiseta de menino, uma vez que
essas categorias representam 35% do faturamento da rede. Neste estudo, foi
contemplado o historico de dados das vendas semanais de 2007 a 2019 das séries

de produtos selecionadas.

1.2. Motivagdes

O varejo tem impacto significativo no PIB, tanto em termos de participacao
como em termos de trabalhadores formalmente empregados, como ja mencionado na
introdugao. Especificamente sobre o varejo de moda, vale destacar seu crescimento
global e a expressividade que os negoécios de moda tém galgado nos ultimos anos, o
qgue foi notado no trabalho de Ipar e Almeida (2011). Tal fato por si sO ja se coloca
como uma motivacao bastante relevante como objeto de estudo.

Adicionalmente, o aumento da competitividade, tanto nacional como
internacionalmente, vem produzindo cadeias globais de produto e obrigando as
companhias do setor a melhorarem a sua gestdo do estoque, 0 que passa
necessariamente pelo desenvolvimento de previsbes mais precisas, as quais podem
ser obtidas pela implantacdo de melhorias ao longo de todo o processo de previséo.

Duas outras motivacdes para a realizacao desta Tese séao: o baixo volume de
trabalhos académicos para previsdo na industria da moda, tendo em vista as suas
especificidades, e o baixo volume de trabalhos com métodos de aprendizagem de
magquina, também aplicados ao setor, com énfase em previsdo. Quando se restringe
ao ambito nacional, a producédo académica com foco no setor e para a tematica de

previsao pode ser considerada irriséria.
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As motivacdes apresentadas até o momento podem ser consideradas
secundarias, uma vez que a principal justificativa para a realizacdo deste ensaio é
encontrar modelos de previsdo mais assertivos, com o intuito de garantir uma margem
de erro menor do que o0s modelos econométricos e heuristicos que,
consequentemente, assegurardo resultados superiores para as companhias desse
setor. Nesse sentido, espera-se que 0s tratamentos propostos, juntamente com 0s
métodos de previsao aplicados, alcancem esse objetivo.

O aumento de precisdo da previsdo de vendas tem impacto financeiro
significativo para as companhias, j& que permite reduzir os investimentos em
estoques, elevar as margens de contribuicho e a experiéncia de compra do
consumidor e obter uma cadeia de suprimento mais eficiente. Esses aspectos
contribuem para ampliar a lucratividade das organizac¢des varejistas.

Por fim, a motivacdo pessoal e ndo menos importante, que é a atuacdo da
autora na area de planejamento comercial no varejo de moda a cerca de 10 anos, que

traz como desafio a busca constante por métodos de previsdo mais precisos.

1.3. Estrutura do trabalho

A Tese esta organizada em formato de artigos cientificos, sendo constituida por
cinco capitulos, cada um com suas respectivas referéncias bibliograficas.

O capitulo I, Introducéo, apresenta o sumario executivo com os objetivos, as
motivacodes e as delimitagdes deste ensaio; a introdu¢cao sobre o processo de previsao
de vendas no setor de varejo de moda e a revisdo tedrica sobre os métodos de
previsao utilizados, juntamente com as métricas e testes aplicados, permitido, assim,
a avaliacédo dos resultados produzidos. Traz ainda uma revisao da literatura sobre o
tema em estudo e aborda a metodologia aplicada ao longo do trabalho.

O capitulo Il traz o primeiro artigo do ensaio, “Analise do tratamento sazonal
nos meétodos de previsdo de vendas baseados em aprendizagem de maquina”,
que apresenta o impacto da aplicacdo de tratamentos sazonais para tornar as séries
de dados dessazonalizadas, buscando a geracéo de estimativas mais precisas.

O capitulo 11l contém o segundo artigo, “Selecdo de variaveis nos meétodos

de previsdo de vendas baseados em aprendizagem de maquina”, que examina o
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impacto, em termos de precisao e custo computacional, do uso de métodos de sele¢céo
de variaveis sobre modelos de previsdo de vendas baseados em aprendizagem de
maquina, sobretudo face ao crescimento exponencial de dados e atributos
disponiveis.

O capitulo IV contempla o terceiro e Gltimo artigo, “Métodos de combinacéao
de previsdo: uma analise comparativa para o varejo de moda’, com a
apresentacao dos resultados em termos de acuracia e do teste MCS de modelos de
previsdo lineares e nao lineares, cujos representantes da Ultima categoria sdo os
métodos de inteligéncia computacional, e de métodos ensembles, sendo
considerados também as possiveis combinacdes, tanto de tratamento sazonal como
de selecdo de variaveis. Na literatura, os modelos ensembles sdo agrupados tanto
como métodos de inteligéncia computacional como métodos hibridos, sendo os
altimos mais amplamente aplicados nos ultimos anos, o que vai ao encontro do
crescimento do volume de pesquisa sobre o tema em detrimento do uso de métodos
de previsdo puros. Adicionalmente, nesse mesmo capitulo, é apresentada uma
andlise AHP, cujo objetivo é considerar outros critérios, além da acuracia, para
recomendar o melhor modelo para o varejo de moda.

Por fim, o capitulo V, Consideracbes finais, evidencia as principais

conclusdes, as limitacdes encontradas e as recomendacgodes para trabalhos futuros.

1.4. Resultados alcancados

No que tange a resultados, o capitulo introdutorio evidenciou o ambiente em
gue esta Tese esta situada. Especificamente, apresentou o setor e os métodos de
previsao utilizados, detalhou as técnicas de previsdo empregadas, tanto lineares como
nao lineares, assim como os tratamentos de pré-processamento aplicados nas séries
de dados contempladas. Ademais, indicou a metodologia usada no trabalho.

No segundo capitulo, verificou-se o impacto do uso do tratamento sazonal com
base em dois tipos de tratamentos: por diferenciagdo semanal e por ajuste da curva
através de um polindbmio de terceiro grau. Tendo em vista os resultados obtidos, o
tratamento sazonal ndo é recomendado para modelos de arvores de deciséo, pois ndo
trouxe ganhos de desempenho em termos de preciséo, devendo ser aplicado somente

nos modelos baseados em redes neurais, especificamente para o algoritmo CNN e
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LSTM. A despeito da indicacdo do uso do tratamento sazonal para parte dos
algoritmos construidos com algoritmos de redes neurais, € fundamental ressalvar,
mediante os resultados do teste MCS, que apenas os modelos baseados em arvores
de decisao apresentaram maior capacidade preditiva.

No terceiro capitulo foi analisado o impacto da aplicacdo de trés técnicas de
selecédo de variaveis em termos de precisdo, as quais sao: filtragem do p-valor das
variaveis RFA e SHAP sobre o conjunto das 128 variaveis disponiveis, entre variaveis
exogenas e variaveis criadas. Adicionalmente, foi feita a avaliagdo do custo
computacional, devido ao uso de tratamentos de selecdo de variaveis, e foram
observadas as variaveis mais frequentes nos modelos de previsédo propostos. Dessa
forma, considerando o desempenho médio em termos de acuracia para as quatro
categorias de produtos, constatou-se que o0 uso das técnicas de selecdo de variaveis
foi capaz de produzir estimativas mais precisas, em torno de 13%. A técnica de
selecao de variaveis com melhor performance foi a RFA.

Em relacdo ao custo computacional, mensurado pelo tempo de treinamento dos
modelos de previsdo em segundos, as técnicas de selecdo de variaveis, sobretudo a
RFA, em vez de reduzir o custo computacional, aumentaram significativamente o
tempo de processamento, o que foi observado em todas as categorias de produtos.

Sobre a analise de frequéncia das variaveis mais presentes nos modelos de
previsdo de vendas propostos, considerando o emprego das diversas técnicas de
selecdo de variaveis, verificou-se, para todas as séries, uma alta frequéncia das
variaveis criadas em detrimento das variaveis exogenas, tendo em vista o subconjunto
de 30 variaveis selecionadas. Na categoria de variaveis exdgenas, aquelas que
apareceram um maior numero de vezes foram: temperatura maxima e binaria de
Natal. J& no grupo de variaveis criadas vale salientar a presenca mais frequente das
seguintes variaveis: a primeira diferenca defasada, a média moével das quatro ultimas
semanas, a defasagem 3, a defasagem 4, a defasagem 22 e a defasagem 49.

Em suma, para a previsdo de vendas no varejo de moda, lancar mdo de um
conjunto menor de variaveis, sendo que as exdgenas nao foram relevantes, foi capaz
de gerar modelos de previsdo baseados em aprendizagem de maquina com maiores
niveis de previsdo, porém com maior custo computacional. Assim, recomenda-se 0

uso de técnicas de selecao de variaveis para a previsao de vendas do setor em foco.
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No quarto capitulo, buscou-se efetuar duas recomendacdes: qual o modelo de
previsao de vendas é mais preciso, diante dos 79 modelos propostos, e qual o melhor
modelo para o varejo de moda, a partir da analise multicritério AHP de Saaty (1987).

Sobre a recomendacéo de modelo mais preciso para a geracéo das previsdes
de vendas do setor, foram obtidos resultados distintos para cada métrica de precisao
e para cada categoria de produto. Apesar disto, tendo em vista a necessidade de fazer
uma sugestao final de um anico modelo de previséo de vendas para o varejo de moda,
a sugestéo seria a escolha do modelo XGBOOST com tratamento sazonal por ajuste
de curva e com tratamento de selecao de variaveis RFA. Tal escolha € justificado pelo
fato dessa especificacdo de modelo de previsdo aparecer em 37,5% dos casos como
modelo de previsdo com maior acuracia, considerando o espaco de busca analisado.

De forma geral, os modelos de previsdo apresentaram bom nivel de acuracia,
ja que o resultado médio alcancado, com base nos niveis de precisdo dos modelos
mais assertivos para cada categoria de produto, foi de 12,76% de RMSLE e de 10,07%
de MAPE. As estimativas geradas variaram cerca de 11,70% do valor real.

De forma unanime, o melhor modelo para previsdo de vendas no varejo de
moda com base no resultado da metodologia AHP, para os quatro tipos de categoria
de produtos analisados, é o Naive ajustado, um modelo random walk. Tal fato reforca
a exceléncia dos modelos Naives e que néo é simples supera-los. Ademais, salienta-
se que esse resultado foi alcancado devido ao modelo de previsdo Naive ter um
desempenho de médio a superior na maior parte dos critérios. Caso os modelos de
previsdo Naives fossem eliminados como opcao, a sugestdo de modelo final para
realizacdo da previsdo de vendas no setor de varejo de moda, seria 0 modelo

ensemble de média simples, contemplando toda a diversidade de modelos propostos.
2. Introducéo a previséo de vendas no setor de varejo de moda

Esta parte do trabalho evidencia os seguintes aspectos: (1) apresenta e
descreve o0 setor em que a Tese foi desenvolvida; (2) expde resumidamente a
empresa que concedeu os dados para execucao do estudo; (3) descreve 0 processo

de previsdo de vendas para o varejo de moda, considerando suas peculiaridades.
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2.1. O setor de varejo de moda no Brasil

O primeiro aspecto é a complexidade da industria téxtil, que envolve uma série
de etapas para o produto estar disponivel para a compra pelo consumidor final. Na
Figura 1.1, é possivel verificar como se da a interligacdo entre as partes para a
producdo de uma peca de moda até ela chegar a ponta final, que é o varejo.

Thomassey (2010) destaca que, devido ao ambiente competitivo, empresas e,
principalmente, distribuidores de artigos de moda tém que reduzir seus custos de
producdo para se manterem eficientes. Dessa forma, a maioria dos processos de

fabricacéo é feita em paises distantes e de baixo custo na Asia ou América do Sul.

Figura 1.1 — Estrutura da cadeia de abastecimento do setor téxtil

Manufatura Tingimento N
da fibra Tecel Acabamento Distribuigdo

Confecgdo

agem L
8 do vestudrio

Fonte: Adaptado de CHOI et al., 2014, p. 10.

A globalizacdo tem como resultado o aumento do tempo de espera da entrega
dos pedidos e 0 aumento do tamanho de cada lote de suprimentos. Os distribuidores
precisam ter uma gestao rigorosa da cadeia de suprimentos para evitar atrasos e
indisponibilidade de estoque. Na ultima década, novas ferramentas de gerenciamento
da cadeia de suprimentos permitiram que os distribuidores melhorassem a
programacao e a sincronizacdo dos fluxos de materiais e informacoes. A eficiéncia
dessas ferramentas depende, sobretudo, da precisdo de suas previsdes de vendas.

No ambito nacional, a cadeia de abastecimento téxtil e de moda opera de forma
tradicional, caracterizando-se da seguinte forma: apresenta pouca coordenacgao entre
0s varios elos da cadeia; possui prazos de entrega extensos; demanda estoques
volumosos com risco de obsolescéncia; possui elevado numero de SKUs (stock
keeping unit) em funcdo de tamanhos, cores e detalhes; tem produtos impactados
pela sazonalidade e pelo aspecto de moda de forma diferentes entre si, e geralmente,

com ciclo de vida curto.
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Diante desse contexto, pode-se afirmar que a cadeia de suprimentos do setor
de varejo de vestuario ndo opera de modo eficiente, apresentando um estagio de
desenvolvimento inferior ao da cadeia de abastecimento do varejo alimenticio,
composta por redes de hipermercados e supermercados. Entretanto, parte das
empresas estao progredindo e intensificando esfor¢os para construir uma cadeia téxtil
mais agil e enxuta, o que produziria uma operacdo mais eficiente e com maior
integracdo entre as partes, gerando reducao de custos, sobretudo através da reducao
dos niveis de estoques necessarios, e atendendo melhor as necessidades do
consumidor. Em sintese, essa visdo busca a constituicio de uma cadeia de
abastecimento integrada e flexivel, que seja capaz de colocar o produto certo no local
certo, respondendo assim as mudancas e necessidades do seu consumidor final.

Apés evidenciada a cadeia de producdo do setor de moda, é importante
compreender de forma mais detalhada o varejo em si, que é o foco deste trabalho.

Para Berman e Evans (1998), o varejo se distingue dos outros negdécios, devido
a trés caracteristicas: (1) as vendas sédo pequenas dado o foco no consumidor final;
(2) clientes costumam comprar por impulso, sem planejar; e (3) geralmente, as
pessoas necessitam frequentar pontos de vendas para adquirirem produtos/servicos.

Em relacado a ultima caracteristica, € fundamental destacar uma mudanca que
vem ocorrendo nos habitos de consumo dos clientes de forma global: o aumento da
participagdo das vendas do e-commerce, que elimina a necessidade da presencga
fisica nos pontos de venda, trazendo comodidade ao cliente. No Brasil, 0 e-commerce
representou 5% do volume de vendas total e a categoria de vestuario teve participacao
de 6% do faturamento total das vendas on-line (RENNER, 2018). Na Figura 1.2 é
possivel constatar a evolucdo do faturamento do e-commerce no Brasil e a variagdo
do crescimento em relacdo ao periodo anterior. Verifica-se a mudanca do habito do
consumidor, que tem aumentado seu consumo on-line. Certamente, um dos fatores

que intensificou essa mudanca foi a pandemia da Covid-19, que teve inicio em 2020.

O CAGR presente na Figura 1.2 € a taxa de crescimento anual composta.
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Figura 1.2 — Evolucao do faturamento do e-commerce no Brasil
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Para Eduardo Terra, presidente da SBVC, a Covid-19 teve impacto negativo no

varejo por ter fechado a maioria das lojas por um longo periodo, com excecao do
comeércio essencial, que corresponde a 37% do total de lojas e inclui supermercados,
farmacias e pet shops (SBVC, 2020b). Por outro lado, ainda segundo Terra, a
pandemia trouxe como aspecto positivo a aceleracdo da digitalizacdo. Por
necessidade, as empresas mudaram mais rapido do que o usual e a transformacéao
digital que levaria, pelo menos, cinco anos para ocorrer, foi realizada em cinco meses.

Apesar de ser visto como um intermediario, o varejo possui papel fundamental
na cadeia de valor. Parente (2010) ressalta que, ao manter contato direto com o
consumidor final, o varejo € responsavel por identificar suas necessidades e desejos,
definir o que sera produzido e oferecer experiéncias que fortalecam a sua marca.

O consumo das familias € a principal referéncia do volume que o varejo
movimenta no pais. Em 2019, representava cerca de 65% do PIB brasileiro, como
pode ser observado no relatério do papel do varejo na economia (SBVC, 2020a).

O varejo pode ser sudividido entre varejo restrito e varejo ampliado — esse
altimo incorpora veiculos e material de construcdo ao varejo restrito. O varejo restrito
teve um impacto de 19,24% no PIB, em 2019, sendo medido pela simples diviséo
entre faturamento obtido pelo varejo em relacdo ao valor do PIB em real no mesmo
periodo. Ja o varejo ampliado representou 26,20% do PIB no mesmo ano. Em termos
de valor agregado, em gque é considerada uma margem de 40%, o valor agregado do
varejo no PIB correspondeu a 11,5%, segundo dados da SBVC (2020a).

O varejo de moda esta inserido na categoria de comércio varejista e na
subcategoria de tecidos, artigos de armarinho, modas e calcados, segundo

classificacédo do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE).
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O faturamento do comeércio varejista de vestuario e complementos foi de
R$124,5 bilhdes, em 2018, o que representa 6,8% do total apurado pelo comércio
varejista, de acordo com a Pesquisa Anual do Comércio (PAC), realizada pelo IBGE.
Segundo a pesquisa, 0 varejo de moda brasileiro tem baixa concentracdo, com um
total de 163.000 empresas. As cadeias de lojas mais relevantes sdo Renner, C&A,
Riachuelo, Pernambucanas e Marisa, com cerca de 16% do faturamento total do setor,
o que reflete um setor fragmentado e com grande oportunidade de consolidacéo,
sobretudo apos a pandemia da Covid-19. Em 2019, o varejo de moda faturou R$ 229,5
bilhdes, consoante IEMI em Mercado e Consumo (2019).

A patrtir do estudo IEMI (2018), aproximadamente 70% do volume produzido &
consumido pelas classes B e C, que representam 62% da populacao brasileira. Ja a
classe A (5% da populacdo) responde por 18% do total. As 150 maiores cidades do
pais consomem 61% do total. No que diz respeito a distribuicdo de gastos, o brasileiro
despende cerca de 5% da sua renda com itens de moda, segundo Pesquisa de
Orcamentos Familiares (POF) 2017-2018 e, aproximadamente, 59,2% do consumo
nacional de moda corresponde as classes C, D e E.

Aléem de extremamente pulverizado, o varejo de moda é muito segmentado,
sendo que cada empresa busca atuar em um determinado nicho de mercado, focado
em um publico-alvo especifico, de forma a identificar e atender melhor as

necessidades de seus consumidores, garantindo maior aderéncia e competitividade.

2.2. O Lojédo do Bras

Lojao do Bras é a empresa que concedeu os dados para a realizacdo do estudo.
A companbhia iniciou suas atividades em 21 de outubro de 1995, depois uma bem-
sucedida experiéncia de seus proprietarios no setor téxtil com a marca Lojas Iracema,
que chegou a ter seis unidades. A primeira e maior loja da rede esta localizada no
Largo da Concordia, no Bras, o maior centro comercial de compras da América Latina.

A empresa sempre buscou oferecer qualidade, variedade de produtos e um
conjunto de servi¢os para uma melhor experiéncia de compra para o consumidor. Ao
longo do tempo, tem procurado se reinventar para se manter competitivo no mercado.
Atualmente, o Lojado do Bras é uma rede com 17 pontos de venda nas principais

cidades do estado de Sdao Paulo. Em 2019, faturamento de cerca de R$ 340 milhdes.
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O publico-alvo séo familias das classes C e D. A empresa oferta grande
variedade de produtos agrupados em departamentos, subdepartamentos e
categorias. Os departamentos sdo: moda, cama, mesa e banho, moda intima, moda
praia, acessorios, beleza, utilidade doméstica e o departamento diversos. Cerca de
70% das suas vendas sédo originadas no departamento de moda, subdividido em moda
adulto feminina, adulto masculina, infantil feminino e infantil masculino. Os principais

concorrentes da rede sao Torra-Torra, Caedu, Eskala e Marisa.

2.3. Importancia da previsédo de vendas

Em um ambiente de negodcios cada vez mais competitivo e em constante
mudanca, a acuracia do processo de previsdo de vendas € elemento decisivo nos
resultados de uma organizacgao, sobretudo para o varejo de moda.

Lee, Padmanabhan e Whang (1997) associam o aumento da competitividade
na industria de varejo de moda, incluindo a crescente implementacdo de cadeias
globais de suprimentos para o atendimento das demandas das redes varejistas
téxteis, a relevancia da previsdo de vendas para as empresas envolvidas. Uma
previsdo mais assertiva possibilita o0 desenvolvimento de uma cadeia de suprimento
mais integrada e eficiente, gerando menores niveis de estoques, menos remarcacoes,
menores rupturas, maiores margens e um efeito chicote? menor. Os mesmos
apontamentos séo feitos por Thomassey (2010) ao dizer que a implantacdo de
técnicas avancadas de previsdo de vendas gera os seguintes beneficios: reducéo do
efeito chicote; incremento da eficiéncia de producéo por parte dos fornecedores da
cadeia de producao; reducdo da ruptura, que implica em minimizacdo da perda de
vendas, reducéo do nivel das remarcacdes de precos e aumento da margem de lucro.

Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) destacam trés pontos que levaram
ao crescimento da importancia do processo de previsao, independente do setor em
foco. Primeiro, o aumento da complexidade das corporacdes e do ecossistema em

qgue elas estdo inseridas, tornando extremamente dificil averiguar o impacto dos

2 Efeito chicote é definido como um fenémeno que ocorre quando as ordens de compra para 0s
fornecedores tendem a apresentar uma variancia maior do que as vendas do elo mais proximo do
consumidor, mais especificamente dos varejistas, a partir de Lee, Padmanabhan e Whang (1997).
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diversos fatores que as afetam. Segundo, o crescimento da sistematizacdo do
processo de tomada de decisdo. Terceiro, o desenvolvimento continuo de diversas
técnicas de previséo e de suas respectivas aplicacdes, juntamente com a sua difusédo
em diversos niveis dentro das companhias, nao ficando sua utilizag&o restrita somente
aos cargos superiores.

Dias (1999) afirma que a importancia da previsdo de demanda esta diretamente
ligada a questdo da racionalizacdo dos recursos envolvidos e a meta previamente
estabelecida do nivel de atendimento aos clientes. Qualquer atividade de
planejamento tem como requisito a realizagcéo de previsdes sobre o futuro, as quais
serdo mais assertivas dependendo das hipéteses utilizadas. Assim, o processo de
previsao pode ser definido como o conjunto de todas as atividades necessarias para
a producao dos numeros finais da previsao, o que inclui desde a etapa de coleta de
dados até o ultimo ajuste efetuado na previsdo em si.

A previsao de vendas € crucial para o varejo de moda, no qual a demanda do
produto é muito volatil e o ciclo de vida do produto é extremamente curto. Nesse
sentido, o planejamento de estoque é parte fundamental das operagfes de varejo de
moda. A gestdo dos estoques de forma adequada, capaz de equilibrar a oferta e a
demanda, pressupde que seja realizada uma previsao precisa da demanda futura. Um
requisito fundamental de todo processo de previsdo de vendas é que os fatores que
afetaram a demanda no passado e estdo afetando o presente ainda continuam a ter
influéncia no futuro, permitindo assim gerar suas estimativas.

Giustiniano, Nenni e Pirolo (2013) explicam que a previsdo de demanda
desempenha um papel critico no planejamento da gestdo de operacdes eficientes,
especialmente no caso da industria da moda, em que coexistem 0s seguintes
aspectos: demanda incerta, falta de histérico de dados e presenca de tendéncias
sazonais. Previsbes ruins geram o0s seguintes efeitos: falta ou alto estoque,
obsolescéncia, baixo nivel de servico, pedidos urgentes, uso ineficiente de recursos e
grande efeito chicote se propagando a montante da cadeia de suprimentos.

Observando o setor varejista brasileiro de vestuario, Garcia et al. (2006) e
Werner (2005) pontuam que ele se tornou muito competitivo, sobretudo, pela chegada
de grandes players internacionais. Assim, técnicas de gestdo da producdo e de
estoques tém sido aplicadas para assegurar a qualidade da operacao e evitar perdas

com estoques, logistica e compras. E imprescindivel manter os niveis de estoques
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dimensionados adequadamente, jA que estoques elevados geram altos custos de
operacionalizacdo e de oportunidade de capital parados. Sob outra perspectiva,
manter baixos niveis de estoques pode levar a perda de economias de escala, custos
altos de falta de produtos e baixo nivel de servico prestado junto ao consumidor.

Alicercada em dados historicos de vendas, tendéncias de mercado e outros
fatores relacionados, a previsdo de vendas tem como objetivo estimar as vendas
futuras (DU; LEUNG; KWONG, 2015). Em contrapartida, no estudo de Lindberg e
Zackrisson (1991) é possivel constatar os quatro maiores problemas associados ao
uso de previsGes no apoio a tomada de decisbes: (1) a incerteza sobre o futuro; (2) a
definicdo do método em si para gerar a previsao; (3) a qualidade e confiabilidade do
conjunto de dados de entrada do método; e (4) a realizacdo de uma interpretacao
adequada sobre a previsdo gerada e forma efetiva de seu uso para o processo de
tomada de decisao.

A partir do exposto, afirma-se que o principal objetivo da previsdo de demanda
€ examinar incertezas e riscos, tendo em mente que a incerteza ndo pode ser

totalmente suprimida e que o futuro pode sempre mudar e ser diferente do previsto.

2.4. Previsao de vendas no varejo de moda

As empresas utilizam a previsdo de vendas, geralmente, para determinar dois
niveis de demanda: o atual e o futuro. Além disso, 0 processo de previsdo de vendas
afeta as areas de gestdo de estoques e de marketing das empresas varejistas e,
prioritariamente, o nivel de satisfagdo do consumidor.

O processo de previsao impacta significativamente uma organizacgao, pois afeta
diversos planejamentos dentro da empresa, entre eles: o planejamento de vendas em
si; 0 planejamento da demanda e da cadeia de suprimento; o planejamento financeiro;
o planejamento de alocacao e distribuicdo; e o planejamento agregado, que esta em
um patamar superior ao planejamento detalhado até o ultimo nivel da demanda.

Parente (2000) afirma que as empresas varejistas desenvolvem atividades para
garantir o abastecimento para seus clientes, depois que o mix de produtos adequado
para cada loja € estabelecido. O processo de previsao de vendas € fundamental para
que as atividades de compras e abastecimento possam ser efetuadas.

Conseguentemente, erros nas previsdes de vendas podem causar faltas ou excessos
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de alguns produtos, gerando problemas e impactos financeiros aos varejistas. Como
apontam Nunnari e Nunnari (2017), previsdes de vendas imprecisas no varejo
provocam demandas de clientes insatisfeitos e ruptura e/ou excesso de estoques.

Liu et al. (2013) evidenciam que, em compara¢ao com 0s segmentos varejistas,
a previsdo de vendas no varejo de moda é uma tarefa dificil de ser feita por uma série
de peculiaridades do setor, fato também percebido por Thomassey (2010). O autor
ressalta a complexidade do processo de producao e distribuicdo da industria de moda,
que contempla varias companhias, é subdividido em multiplas etapas e grande parte
esta inserido nas cadeias de producdo globais. Tal complexidade é intensificada e
dificil de ser administrada, pois o atributo de moda tem se tornado cada vez mais
efémero e os habitos de consumo da populagdo mudam mais rapidamente.

Algumas peculiaridades dos produtos de moda que devem ser incorporados
aos sistemas de previsdo de vendas, de acordo com Thomassey (2010), sdo: a
sazonalidade existente; muitas variaveis exdégenas afetam o volume de vendas, tais
como promocgdes, poder de compra dos consumidores, entre outras; as vendas
dependem das tendéncias de moda, o que leva a auséncia de histérico de informacao
para a maior parte das previsdes; 0s itens possuem muitas variagdes, em termos de
cor, tamanho e outros atributos, gerando uma complexidade maior para a geracao da
previsao, dependendo do nivel em que a mesma sera feita.

Thomassey (2010) destaca que algumas definicbes devem ser feitas,
previamente, para que o0 processo de previsado seja realizado no setor de moda. Tais
definicbes passam pela resposta aos seguintes guestionamentos e impactam na

selecdo do método de previsdo mais adequado. Elas estdo descritas a seguir.

e Horizonte de previsao. Existem dois horizontes mais comuns: o de longo
prazo, que considera um planejamento de, pelo menos, um ano, e o de
curto prazo, que considera poucas semanas, e € utilizado, normalmente,
para a realizacdo de reposicoes. A presenca desses dois horizontes

demanda modelos de previsao de vendas distintos para cada um deles.

e Ciclo devida de produto. A maior parte dos produtos de moda possui um
ciclo de vida curto, apesar disso os produtos desse setor podem ser
agrupados em trés grandes tipologias: os itens basicos, que sdo vendidos
ao longo de todo o ano; os itens de moda, que sdo comprados uma unica

vez, ndo possuem reposicao e estdo disponiveis durante um curto espacgo
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de tempo; e os itens mais vendidos, que sédo vendidos ao longo de todo o

ano com pequenas modificacdes para fazer frente a novas tendéncias.

e Nivel de agregacdo dos produtos. Aqui ha desde o nivel maior de
agregacao, que é a marca/empresa, até o menor nivel, que é o SKU, que

contempla a variacéo de cor e tamanho de um determinado artigo.

e Sazonalidade. Essa caracteristica € critica para o varejo de moda e pode
ser verificada em diversas magnitudes, dependendo do produto, mas
basicamente existem o0s produtos sazonais, vendidos somente em

determinado periodo do ano, e os ndo sazonais, vendidos ao longo do ano.

e Variaveis exdgenas. Um conjunto extenso de variaveis exdégenas afeta a
decisédo de compra do consumidor, como, por exemplo: feriados,
promocdes, aspectos macroeconémicos, estratégia de marketing etc.

O impacto dessas variaveis exdgenas € dificil de ser mensurado e, muitas

vezes, elas estdo altamente correlacionadas entre si, gerando multicolineariedade.

O aspecto do ciclo de vida de produto € essencial para o processo de previsdo
de vendas no setor de moda, pois a sua definicdo interfere no tipo de método que
deve ser selecionado. Rink e Swan (1979) estabelecem que o ciclo de vida de um
produto representa a curva de vendas unitarias de um produto, estendendo-se desde
0 momento em que é colocado no mercado até que seja removido. O ciclo de vida de
produtos pode ser aproximado a uma curva do tipo sino e é dividido nos seguintes
estagios: lancamento, ascensdo, maturacao e declinio (THOMASSEY, 2010). Outro
tipo de divisdo € proposto por Sen (2008), que classifica os produtos de moda em:
fashion, sazonal e basico. Detalhadamente, os produtos fashion séo os que tém, com
maior intensidade, o viés de tendéncia de moda; os produtos sazonais sdo afetados
diretamente pelo clima e vendidos em épocas determinadas do ano; e os produtos
basicos sdo aqueles ofertados durante todo o ano. Szozda (2010) observa que o ciclo
de vida dos produtos fashion difere de um produto convencional, pois possuem tanto
um alto pico de introdugdo como um rapido declinio das vendas.

Liu et al. (2013) reforgam que, no varejo de moda, a demanda dos produtos é
altamente volatil devido ao gosto do consumidor estar em constante mudanca e pelos
produtos terem um ciclo de vida curto, como também observado por Szozda (2010).

Dada a alta obsolescéncia dos produtos de moda, seu valor é reduzido

progressivamente ou até mesmo perdido em um curto prazo de tempo e muitas vezes
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nao é recuperado (MEHRJOO, 2014). Assim, em sua maioria, os produtos de moda
devem ser tratados com prazo de validade. Aléem disso, as vendas de produtos de
moda séo afetadas "estocasticamente" por diversos fatores, tais como: sazonalidade,
tendéncias de moda, clima, estratégia de marketing, politica, aspectos
macroecondmicos etc. Em termos de volume de itens, geralmente, as organizacdes
possuem muitos SKUs, devido variacdes de cor e tamanho com baixo historico de
dados, tendo em vista a grande quantidade de lancamentos feitas em cada colecéo.

Ha outra agravante: o fato de a cadeia de suprimentos da indlstria de moda
ser longa, jA que inclui fabricas de algoddo, de fibras e de roupas, além de
distribuidores, atacadistas e varejistas. Lee, Padmanabhan e Whang (1997) dizem
gue cadeias desse tipo podem ter um amplo efeito chicote, o qual ocorre quando as
ordens de compra para os fornecedores tendem a apresentar uma variancia maior do
que as vendas do elo mais préximo do consumidor, mais especificamente, dos
varejistas.

O efeito chicote € uma distor¢do na percepcdo da demanda pelos participantes
de uma cadeia de distribuicdo, sendo a intensidade dessa distorcdo maior para 0s
fornecedores mais distantes dos consumidores finais, nos elos iniciais da rede de
fornecimento. Liu et al. (2013) concluem que, uma vez que a previsao € fator critico
gue afeta a magnitude do efeito chicote no setor, melhorar a previsdo ajuda a
minimizar o impacto, aumentando a eficiéncia da cadeia de abastecimento da moda.

A complexidade do processo de previsdo é inerente ao setor de moda.
Ademais, € um mercado em constante transformacdo e com aumento crescente do
seu nivel de competicdo entre os participantes, o que contribui efetivamente para atrair
um numero cada vez maior de pesquisadores e interessados com o0 objetivo de
compreender e ajudar as empresas do setor se tornarem mais eficientes.

Verificadas as especificidades intrinsecas ao setor da moda que impactam a
previsdo de vendas em si, deve-se apresentar outros aspectos que afetam qualquer
processo de previsdo. Nesse sentido, Winklhofer, Diamantopoulos e Witt (1996)
desenvolveram uma estrutura com aspectos a serem levados em conta para que uma
previsao seja feita. A estrutura também serve para classificar diversos estudos feitos
na area. O framework apresentado na Figura 1.3 agrupa os fatores que afetam o
processo de previsdo em trés blocos: questbes de especificacdo, no qual sao

estabelecidos o objetivo, o tipo de previséo, os recursos envolvidos, as pessoas que
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fardo parte do projeto e as fontes de dados a serem utilizadas; questdes de selecéo,
ponto em que sdo definidos os métodos a serem aplicados no projeto; e questdes de
avaliacdo, em que sdo determinadas as formas de apresentacdo, revisdo e
mensuragao do desempenho das previsdes desenvolvidas.

Além dos aspectos que devem ser contemplados e afetam o processo de
previsao, Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) indicam trés requisitos minimos
para realizacdo de uma previsdo quantitativa: a informacdo sobre o passado deve
estar disponivel; a informacdo deve ser quantificAvel em termos de um padrdo
numeérico; ter como pressuposto fundamental que ocorrerd a repeticdo de padrdes
observados em instantes anteriores no futuro. A dltima condicédo é denominada como
suposicdo de continuidade e € uma premissa basica para utilizacdo de todos os
métodos quantitativos de previséo e de varios métodos qualitativos.

Figura 1.3 — Framework para andlise de métodos de previséo

Questdes de especificacdo

Proposito/uso da previsdo

Nivel de previsao

Horizonte de tempo e frequéncia
Recursos dedicados para a previsao
Analistas
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\ 4

\

\
Questdes de selegao

e Familiaridade com técnicas de previsdo
e  Critério de sele¢do
e Uso de métodos alternativos de previsao

N\

Questdes de avaliagdo

e Apresentacao das previsdes para a
administracao

Revisdo da previsdo e julgamento subjetivo
Padrdes de avaliacéo

Performance da previsao

Problemas e melhorias

v

Fonte: Winklhofer, Diamantopoulos e Witt, 1996, p. 204.

Em relacdo a metodologia para aplicar um sistema de previsdo de vendas,
Pellegrini e Fogliatto (2000) instruem que a implantacdo de um sistema de previsao
de demanda depende de quatro etapas sequenciais: (1) identificacdo e definicdo do
problema de previsédo, (2) aplicacdo dos métodos de previsdo, (3) definicdo dos
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procedimentos para a escolha dos métodos adequados para o0 objeto a ser previsto,
e (4) suporte organizacional para que os métodos selecionados sejam implantados.

Hyndman e Athanasopoulos (2013) definem de forma um pouco distinta 0s
passos essenciais para executar tarefa de previsao: (1) definicdo do problema, em
que é determinado o0 escopo do que sera previsto e dos envolvidos, (2) obtencéo da
informac&o necessaria, a qual pode ser classificada como estatistica ou qualitativa,
gue se refere a experiéncia acumulada dos envolvidos na tarefa de previsdo em
executa-la e em conseguir os dados basicos para a mesma, (3) realizacdo de uma
analise exploratéria, com o objetivo de fazer uma investigacao inicial dos dados, (4)
escolha dos métodos que serdo aplicados para previsao em si e realizacao dos seus
respectivos ajustes, sendo recomendado a comparac¢ao com, pelo menos, dois ou trés
métodos, e (5) uso e avaliacdo dos modelos de previsdo por meio da acuracia.

A definicdo dos métodos de previsdo a serem implementados depende da
disponibilidade dos dados, da forca da relacdo entre as variaveis exploratorias, da
variavel a ser prevista e da forma como a previsao sera utilizada. A Figura 1.4 traz um

guadro-resumo com 0s passos para a realizagéo do processo de previsao.

Figura 1.4 — Processo de previsao

[ 1. Definicdo do problema

-

2. Obtencdo da
informagéo

-

3. Andlise exploratdria

-

4. Escolha dos modelos
de previsdo

-

5. Uso e avaliacdo do
modelo escolhido

Fonte: adaptado de Hyndman e Athanasopoulos, 2013.

Levando em conta as etapas para elaboracdo de uma previsdo evidenciadas

por Pellegrini e Fogliatto (2000) e por Hyndman e Athanasopoulos (2013), é usada a
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metodologia proposta pelos ultimos autores, uma vez que néo é foco de discussao
neste trabalho a forma como se da a implantacdo do método de previsdo escolhido.

Na primeira etapa, o objetivo foi realizar a previsdo das vendas semanais em
unidades para as categorias de produtos escolhidas da empresa Lojéo do Bras, sendo
eleitas as mais representativas para o faturamento da companhia. O horizonte da
previsao foi de curto prazo, sempre a proxima semana.

Na segunda etapa, obtencado da informacéo, houve facilidade de acesso a base
de dados da empresa e para a captura da série de dados das variaveis exdgenas
contempladas neste trabalho, as quais sdo de dominio publico. O detalhamento dos
dados esta evidenciado na parte da metodologia.

Na terceira etapa, aplicacdo de uma andlise exploratéria inicial, também esta
na parte de metodologia. Desde j4, é fundamental destacar a importancia do aspecto
sazonal e da variabilidade existente nos dados, o que ficara mais claro posteriormente.

Na quarta etapa ocorre a definicdo dos modelos de previsdo a serem adotados.
Antes da apresentacao dos métodos selecionados e do seu detalhamento tedrico na
proxima sec¢éo deste trabalho, é importante evidenciar as possibilidades existentes.

Existe uma diversidade de métodos disponiveis que podem ser agrupados por
distintas abordagens. Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) destacam que a
escolha do método de previsao é afetada pelo horizonte de tempo da previsao, pelos
fatores que afetam a variavel a ser prevista, pelo tipo de padrdo de dado existente e
por outros aspectos. Como ja colocado, existe uma série de outros pontos que afetam
a previsdo de vendas para a moda, os quais devem ser levados em consideracéao.

Uma primeira abordagem de agrupamento de métodos de previsao é a feita por
Armstrong (2008). Para ele, as técnicas devem ser subdivididas, primeiramente, em
técnicas de julgamento, que contempla técnicas com énfase qualitativa ou subjetiva,
e em técnicas estatisticas, com énfase quantitativa. A principal diferenca desses
agrupamentos é que o primeiro € orientado pela opinidao de um individuo ou de um
grupo de individuos e, o segundo, pelos dados histéricos. O autor defende que a
combinacgéo dos dois tipos de técnicas pode levar a previsdes mais precisas.

Considerando a categorizacdo de Armstrong (2008), mostrada na Figura 1.5, o
foco deste trabalho é a utilizagdo das técnicas estatisticas, ou seja, sédo utilizados
dados histéricos e a suposicéo da continuidade para que a previsao seja feita.
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Figura 1.5 — Categorias de métodos de previsdo
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Fonte: Armstrong, 2008, p. 2.
O planejamento da cadeia de suprimentos para a industria da moda é dividido

em duas fases, geralmente: (1) o planejamento feito antes da temporada de vendas,
denominado pre season, construido com base em dados histéricos de venda, em que
€ estabelecida a previséo total da demanda e definido os totais a serem comprados
para uma dada temporada de vendas, e (2) fase de acompanhamento, denominada
como in season, que acontece durante a temporada de venda, onde as previsdes
feitas na etapa pre season sao revisadas e atualizadas em conformidade com as
vendas realizadas (THOMASSEY, 2014). A abordagem em duas fases também é

compartilhada por lannone et al. (2015) e pode ser visualizada na Figura 1.6.

Figura 1.6 — Etapas do modelo de planejamento e opera¢des do varejo de moda
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Fonte: lannone et al., 2015, p. 1291.

O planejamento pre season ocorre, normalmente, seis meses antes de uma
determinada temporada de vendas e deve ser visto como uma previséo de vendas de
médio e longo prazo, que ajuda a definir o planejamento comercial e operacional no

qgue diz respeito a distribuicdo dos itens pelas lojas. Ja a fase in season tem inicio
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entre a segunda e a quarta semana pos-temporada de vendas e é quando ocorre uma
recalibragem do plano feito na fase pre season para ajustar possiveis
superestimativas ou subestimativas no planejamento inicial IANNONE et al., 2013).

Definicdo a ser evidenciada é o de temporada, periodo no qual um conjunto de
produtos de moda é comercializado (HINES; BRUCE, 2007). Esse conceito se
confunde, parcialmente, com sazonalidade, mas é importante ter em mente que um
produto pode ser sazonal ou ndo e estar presente em varias temporadas de vendas.

Em termos de abordagem de agrupamento de técnicas de previsao para varejo
de moda, Thomassey (2010) divide as técnicas em: estatisticas, usuais e avancadas.

As técnicas estatisticas tradicionais, sendo a denominacdo mais apropriada
técnicas econométricas, compreende os métodos de previsdo baseados em
suavizagao exponencial, em modelos Box e Jenkins e em regressoes lineares.

As técnicas usuais sdo métodos customizados pelas empresas, devido,
principalmente, a complexidade e ao custo computacional presentes nos métodos
estatisticos e nos métodos avangcados com diferentes intensidades entre eles. Assim,
0 que temos sdo métodos heuristicos embasados na realidade de cada empresa.

As técnicas avancadas sdo métodos de previsdo baseados, sobretudo, em
inteligéncia computacional. A maior parte dessas técnicas lida com a néo linearidade
e pode ser aplicada por meio de métodos hibridos, isto €, emprega a aplicacdo de
mais de um método de previsdo para elaborar a previsdo em si.

A denominagao de “métodos avangados” ndo é considerada ideal, pois o que €
avancado depende do contexto e do momento visto. Certamente, a nomenclatura de
métodos nao lineares seria mais adequada para esse agrupamento de métodos.
Contudo, sera utilizada essa homenclatura, tendo em vista a referéncia bibliografica
adotada de Thomassey (2010). Na Figura 1.7, pode-se visualizar um quadro ilustrativo

com a abordagem recomendada pelo autor.
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Figura 1.7 — Categorias de métodos de previsdo setor de moda
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Fonte: elaboragéo propria.

Dentro de cada um desses agrupamentos principais, ha subcategorias com as

variacdes de cada uma das técnicas de previsdo, os quais sdo explicitados a seguir.

Métodos tradicionais: incluem os métodos de séries temporais como

ARIMA, Holt Winters e os modelos de regressao.

Entretanto, esses métodos ndo sao implementados de forma eficiente no varejo

de moda, por demandarem um grande volume de dados e a experiéncia dos

operadores na definicdo da configuracdo do modelo mais adequado.

Métodos usuais: considerando o custo e a complexidade de alguns
meétodos tradicionais, muitas empresas desenvolvem modelos
customizados tendo como base as vendas do ultimo ano, realizando alguns
ajustes em termos de sazonalidade e da inclusdo de variaveis exploratérias
gue impactam a deciséo de compra e o fluxo de visitantes nas lojas. Little
(1998) destaca as seguintes variaveis exploratérias: dados de temperatura,
nivel de concorréncia, feriados, promoc¢des e propagandas realizadas pelos
varejistas, capilaridade de distribuicdo das redes de lojas, variedade em
termos de cor e tamanho dos diversos itens comercializados e fatores

macroecondmicos.
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Na implementacdo desses meétodos, a dificuldade reside na definicdo de
variaveis exploratdrias que deveriam ser empregadas e o0s resultados dependem,

novamente, da experiéncia do operador, tornando o processo de previsao ineficiente.

e Métodos avancados de previsao de vendas: esse agrupamento deve ser
subdividido em dois grupos, tendo como base a disponibilidade de dados.
Na presenca de historico, a rede neural é a técnica mais usada para
previsbes de curto prazo. Outras técnicas sdo: a extreme learning machine
(ELM), que em alguns estudos tem resultados superiores aos das redes
neurais, e fuzzy inference systems (FIS), modelos com logica fuzzy, que
lidam bem com a inclusdo dos impactos das variaveis exploratorias.

Nos estudos apresentados, as técnicas mais avancadas de predicao
apresentaram previsfes mais precisas do que os modelos estatisticos classicos.

Na auséncia de dados histdrico — o que geralmente ocorre com novos produtos
—, primeiramente, o novo produto é clusterizado em grupos de produtos previamente
criados levando em conta suas caracteristicas e, posteriormente, é feito um reajuste
da previsdo apoOs as primeiras semanas de vendas. Nesse caso, sao aplicados os
seguintes modelos: redes neurais, redes Bayesianas e arvores de decisdo, que lidam
melhor com a né&o linearidade e com relacionamentos mais complexos.

Ultima abordagem ¢ a de Liu et al. (2013), mais semelhante & de Thomassey
(2010) e que pode ser vista na Figura 1.8. Os autores agrupam as diversas técnicas
em: métodos estatisticos, métodos baseados em inteligéncia artificial e métodos
hibridos. Apesar da simplicidade da implementacdo e velocidade dos métodos
estatisticos, eles apresentam algumas deficiéncias que fazem com que os métodos
embasados em inteligéncia artificial ou os métodos hibridos sejam os preferidos. As
principais limitacdes dos métodos estatisticos para os autores séo: necessidade do
conhecimento de um especialista para definicdo do modelo, desempenho em termos
de acuracia inferior em relacdo a outras técnicas mais avancadas e incapacidade de

lidar com os diversos fatores que afetam a previsédo de itens de moda.
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Figura 1.8 — Agrupamentos de métodos de previsdo do setor de moda
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Fonte: elaboracao propria.

Os métodos hibridos sao preferidos, muitas vezes, em detrimento dos métodos
de inteligéncia artificial puros por conseguirem aliar as principais forcas de mais de
um meétodo de previsao, o que em alguns estudos gerou resultados mais assertivos.

Neste trabalho sdo abordados tanto métodos estatisticos classicos, por meio
dos modelos de suavizagéo exponencial de regressao e dos modelos Box-Jenkins,
como métodos baseados em inteligéncia artificial especificamente, por meio dos
modelos baseados em arvores de decisdo e em redes neurais. Ademais, no ultimo
capitulo, traz os métodos ensembles, que podem ser categorizados tanto como
métodos de inteligéncia artificial como métodos hibridos, dependendo do tipo de
ensemble.

Estudo realizado por Batista (2017), que fez um levantamento do referencial
tedrico produzido sobre previsdo de vendas no varejo de vestuario, constatou que

cerca de 48% dos artigos analisados tiveram como objetivo evidenciar a utilizacao dos
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métodos hibridos. Tal fato, mais uma vez, refor¢ca a importancia dos mesmos.

Em termos de categorizacdo, neste trabalho as técnicas estdo agrupadas em
duas grandes categorias: métodos lineares, em que sdo implementadas técnicas
estatisticas, e métodos nao lineares, no qual sdo implantadas técnicas baseadas em
inteligéncia computacional. Especificamente, os métodos lineares séo: Naive, Naive
ajustado, suavizacao exponencial com sazonalidade tratada de forma aditiva (HWA),
suavizagdo exponencial com sazonalidade tratada de forma multiplicativa (HWM),
SARIMA, SARIMAX, que contempla variaveis exdgenas, regressao Lasso, regressao
Ridge, regressdo Rede elastica e RU-MIDAS. Ja os métodos nao lineares sdo: RF,
LGBM, XGBOOST, MLP, CNN e LSTM. A Figura 1.9 mostra as técnicas aplicadas.

1 me ——— :

todos Lineares =

| — —| _ 9. Regressdo Elastic
| Métodos Avaliados | Met

para cada Categoria |—

de Produto |
.......... | m 10. RU MIDAS
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Fonte: elaboracgéo prépria.

Os métodos RF, LGBM e XGBOOST sé&o baseados em arvores de decisdo e
apresentam como diferencas entre eles a forma como a reamostragem dos dados é
feita e a forma de crescimento das arvores de decisdo. Por outro lado, os métodos
MLP, CNN e LSTM sao baseados em redes neurais, sendo que MLP é o mais antigo,

0 LSTM é uma evolugdo do MLP, um tipo de rede neural recorrente, e 0 CNN € uma
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rede neural com arquitetura espacial completamente diversa do MLP e do LSTM.

Interessante destacar que nem todos os métodos conseguem contemplar as
variaveis exdégenas e, além disso, no caso dos métodos baseados em inteligéncia
computacional, foi aplicada a variagao de tratamento de sazonalidade. Esse aspecto
esta detalhado na se¢édo de metodologia.

A Ultima fase de um sistema de previsdo é a avaliacdo e o uso em si dos
métodos envolvidos. Para a realizacdo da avaliacdo de desempenho das diversas
técnicas de previsao, Passari (2003) coloca que podemos analisar os modelos através
de varios critérios, tais como: acuracia, custo, habilidade do analista, caracteristicas
desejadas de previsdo, caracteristicas especificas do problema, facilidade do uso,
requerimento de dados, disponibilidade de software, velocidade, facilidade de
interpretacgéo, eficiéncia, viés e a capacidade de incluir a experiéncia do gestor.

Conforme o autor, ndo ha consenso na literatura sobre o critério ou 0 conjunto
de critérios mais relevantes para selecionar uma técnica de previsao analisada em
detrimento das demais. Mesmo assim, o mais utilizado € acuréacia. Neste trabalho, o
principal critério é a precisédo, medida através das seguintes métricas: MAE, RMSE,
RMSLE e MAPE. Ademais, foi aplicada uma analise AHP a fim de ponderar e
considerar outros critérios, como: tempo de previsdo, facilidade de uso, poder

interpretativo e requisi¢éo de dados.

3. Introducédo aos métodos de previsao

Esta parte do trabalho traz a revisdo dos principais conceitos e modelos
tedricos quantitativos utilizados para a previsdo de séries temporais, incluindo as
descricbes das caracteristicas presentes nas séries temporais e dos métodos

utilizados.

3.1. Caracteristicas das séries temporais

Uma série temporal é qualquer conjunto de observacdes ordenadas no tempo,
sendo essa ordenacao cronoldgica que faz surgir o efeito de autocorrelacdo entre os
dados da série (MORETTIN; TOLOI (2006). Os dados podem ser coletados em

intervalos regulares — de forma diaria, semanal, mensal, trimestral, semestral ou anual
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— ou em intervalos extremamente curtos de forma quase continua, a exemplo das

cotacbes das acdes. Ao analisarem uma série temporal, Morettin e Toloi (2006)

assinalam que os principais objetivos séo:

Investigar o mecanismo gerador da série temporal;
Criar previsfes de valores futuros da série de curto ou longo prazo;

Descrever graficamente o comportamento da série verificando a existéncia
de tendéncias, ciclos e variagcdes sazonais, construcdo de histogramas e
diagramas de disperséo etc.;

Verificar periodicidades relevantes através de analise espectral;
Modelagem do fenémeno em analise;
Obtencéo de conclusGes em termos estatisticos;

Avaliacdo da adequacédo do modelo em termos de previsao.

Em termos de caracterizacdo, os mesmos autores colocam que as seéries

podem ser de ordem univariada, baseada somente em uma série histérica, ou

multivariada, baseada em mais de uma série histérica. Em relacdo ao tipo de dado, a

série pode ser continua, onde existe um intervalo continuo de dados, ou discreta,

guando ha um conjunto de dados registrado em tempos especificos.

E fundamental determinar os componentes basicos para identificar um padr&o

de comportamento da série, permitindo uma melhor compreenséo e, assim, tornando

possivel a geracdo de previsdes. De acordo com Guijarati (2006), os principais tipos

de componentes que podem estar presentes dentro de uma série temporal séo:

Tendéncia: determina o comportamento de longo prazo da série, indicando
se ela sobe, desce ou permanece estavel. Deve-se destacar que a
tendéncia pode ser linear ou apresentar formas polinomiais.

Ciclos: padrdes que se repetem ao longo da série em periodos superiores
a um ano.

Sazonalidade: padrdes que se repetem ao longo da série dentro de um
periodo de um ano.

Termo erratico: ocorréncias irregulares decorrentes de fatores aleatérios.

Fava (2000) constata que, até o inicio da década de 1970, a maior parte dos

trabalhos sobre séries temporais tinha como objetivo decompor a série nos elementos
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vistos anteriormente, considerando o mecanismo gerador da série de tempo como
sendo de natureza determinista.

No estudo de séries temporais existem trés caracteristicas que precisam estar
presentes para que o processo de previsdo seja considerado valido: estocasticidade,
estacionariedade e homocedasticidade, as quais estdo especificadas a seguir.

Estocasticidade € um conceito ligado ao campo probabilistico. Neste caso,
especificamente, salienta-se que o processo gerador de uma série temporal ndo é
deterministico. Enders (2009) define que os valores de uma série estocastica sdo
obtidos por meio de uma funcao de distribuicdo de probabilidade em cada instante do
tempo e a série obtida reflete apenas um conjunto de realiza¢cGes possiveis dentro do
processo estocastico. Adicionalmente, isto se torna possivel pela presenca da
autocorrelacao entre os termos da série.

Uma série temporal é fracamente estacionaria quando suas caracteristicas
estatisticas — média, variancia e covariancia — sao constantes ao longo do tempo. Em
outras palavras, uma série temporal é dita estacionaria se sua média, variancia e
covariancia permanecem constantes, independente do periodo de analise. Portanto,
elas ndo variam no decorrer do tempo. Bueno (2008) reforca que a constatacao de
estacionariedade é que permitird a realizacdo de inferéncias estatisticas dos
parametros estimados de um modelo, onde temos um processo estocastico.

Segundo Gujarati (2006), uma série temporal pode ser classificada mediante o
comportamento da sua variancia, a qual pode ser apresentada de formas diferentes
em relacéo as dispersdes, seja com homocedasticidade ou com heterocedasticidade,
fator de suma importancia para a escolha de modelos que a representem. Para o
mesmo autor, a variancia de u; (erro) para cada X; (variavel explicativa), ou seja, a
variancia condicional de u; € um namero positivo constante, no caso de presenca de
homocedasticidade. O que significa que as populacdes Y correspondentes aos
valores de X tém a mesma variancia, ou ainda que a variacdo em torno da linha de
regressao ou linha das relacfes médias entre X e Y é a mesma para todos os X.

E importante salientar que a presenca de heterocedasticidade, embora n&o
cause Viés ou inconsisténcia dos parametros, invalida os erros-padrao, as estatisticas
t e as estatisticas F. Sendo assim, os estimadores deixam de ser eficientes.

A seguir sado apresentados os métodos de previsdo usados no trabalho, que

podem ser agrupados em duas categorias: meétodos lineares, dominados pelos
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meétodos estatisticos classicos, que contemplam os algoritmos mais antigos e
conhecidos, e néo lineares, baseados em inteligéncia computacional, que englobam
0S métodos mais novos, que surgiram e continuam evoluindo, tendo como base o

desenvolvimento da capacidade computacional e a volumetria de dados disponiveis.

3.2 Métodos lineares

Os métodos lineares podem ser subdivididos em: métodos Naive, que
consideram o ultimo valor disponivel como a previsdo, os métodos de suavizacao
exponencial, 0s métodos economeétricos para séries temporais por meio da aplicacao
da metodologia Box Jenkins, os métodos de regresséo e os métodos RU-MIDAS.

Os métodos de regressdo também devem ser vistos como algoritmos de
aprendizagem supervisionada, ja que buscam encontrar a relacdo entre a variavel de
alvo e as variaveis independentes, sendo que os dados usados no treino do modelo
devem ser necessariamente “rotulados”, isto é, nos dados de treino é necessario que
tenhamos o resultado real da varidvel independente, tornando possivel a sua
comparagao com a estimativa feita através do modelo. Assim, pode-se afirmar que a
regressado, especificamente a linear, € um dos algoritmos mais conhecidos e bem

compreendidos em estatistica e aprendizado de maquina.

3.2.1. Métodos Naive

Em termos de métodos ingénuos, utilizamos o método tradicional e 0 método
tradicional ajustado, considerando o aspecto sazonal.

A previsdo Naive € um método extremamente simples, pois consiste em adotar
os valores futuros da série como iguais ao valor atual: y,(h) = y,, para todo h>0.
Geralmente, € usada para fazer comparacdo com técnicas de predicdo mais

elaboradas, a fim de verificar o ganho de performance e acuracia e é definida por:
Ver1= Ve
sendo y,,, € a previsao feita em t para o diat +1 e y, é o valor observado no dia t.
O método Naive ajustado aplicado nesta Tese considera o Ultimo valor como a

previsao futura, exceto para as semanas 49 a 52, em que o valor apontado é o ultimo

verificado nessas semanas. Tal ajuste sazonal foi feito apenas para essas semanas,
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dado o peso do aspecto sazonal para o conjunto de dados estudados, sobretudo nas
semanas de dezembro. Simplificadamente, as semanas de dezembro consideram
como previsao os valores vistos nas semanas do ultimo més de dezembro, que seria
do ano anterior ao que esta sendo previsto, e as demais semanas sdo previstas como

igual respectivamente ao ultimo valor existente até aquele instante.

3.2.2. Métodos de Suavizacdo Exponencial

Método estatistico classico bastante utilizado em diversos trabalhos de
previsao é o de suavizacdo exponencial. Essa técnica, proposta no final da década de
1950, conforme Hyndman e Athanasopoulos (2013), motivou alguns dos métodos de
previsdo mais bem-sucedidos e utilizados até os dias de hoje. Por meio dessa
metodologia, as previsdes produzidas sdo médias ponderadas de observactes
anteriores, com 0s pesos decaindo exponencialmente a medida que as observacdes
envelhecem, sendo dada maior relevancia para as observacfes mais novas.

Entre os métodos de suavizacdo exponencial existentes, o mais recomendado
€ o de Holt Winters, pois leva em conta a presenca de tendéncia linear e da
componente sazonal nos dados a serem previstos (PELEGRINI; FOGLIATTO, 2000).

O método sazonal de Holt-Winters compreende a equacao de previséo e trés
equacdes de suavizacdo — uma para o nivel bl;, uma para tendéncia b, e uma para
componente sazonal s;, com 0S seus respectivos parametros de suavizacao: a, B e y.

Com base no tipo de sazonalidade presente na série, pode-se especificar dois
tipos de modelos de Holt Winters, os quais sao: HW aditivo, utilizado quando a
amplitude da variagdo sazonal se mantém constante, e HW Multiplicativo, usado
guando a amplitude da variacdo sazonal se altera ao longo do tempo

A Tabela 1.1 mostra as equacdes para cada modelo.

Tabela 1.1 — Equacdes dos métodos Holt-Winters

HW Aditivo HW Multiplicativo
. Yeinle = (€6 + Rbe)Se p_mirs
Previsdo yt—hh = ft + hbt - St—h—m{k-l-l] yf+.ift ( t " t} t+h (k ;) .
fy = 1—a)(fi_y + b
Nivel €t = Ct(yt - St_m) + (]. - O.)(gt—l + bt—l) t * St_m t ( G)( -1 t 1)
Tendéncia by =Bt — i) + (1 - )by be =7 (6 — 1) + (1 — B7)bia
) Yt
Sazonalidad =y — b1 - - : =Y+ (1= )8t
azonalidade 8¢ T(yf by bf—[}+(1 ‘T’)St—m, 5¢ "l +be) + ( Y)S¢

Fonte: elaboracéo propria.
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3.2.3. Métodos Econométricos

Métodos econométricos tém como estratégia basica modelar comportamentos
de séries de tempo estacionarias, usando dois conjuntos de informagdes: um primeiro
conjunto do qual se procura extrair informacdes deterministicas presentes nos valores
passados da série, estruturados na forma de equacdes em diferencas desses valores,
cujo tratamento é conhecido como analise autorregressiva; e um segundo conjunto,
por meio do qual se busca capturar efeitos de choques e incertezas, estruturados na
forma de médias moveis dos erros produzidos pelo modelo (BUENO, 2008). Os
métodos econométricos aplicados neste trabalho sdo o SARIMA e o SARIMAX.

A escolha do método SARIMA é justificada pelo fato de séries de tempo de
vendas tipicamente apresentarem ndo estacionariedade (média de venda nao
constante ao longo do tempo) e sazonalidade (comportamento conhecido de picos de
vendas em datas comemorativas), pois 0 método SARIMA, além de aplicar a
metodologia para os dados da série estudada, pressupde a verificagdo de condi¢édo
de estacionariedade da série, e inclui tratamento de sazonalidades. A seguir é

mostrada a férmula desse método. A previsdo do valor y, para o periodo t, € dada por:
b, (B) @p (B5)(1 — B5)P(1 — B)?Y; = 08,(B)0y(B*)a,
em que:
b, (B) : € 0 polindmio autorregressivo ndo sazonal de ordem p;

: € 0 polinbmio autorregressivo sazonal de ordem P com

S
p (B*) periodo sazonal S;

: € 0 operador indicando a diferenciacdo sazonal de ordem

_ ps\D _ d
(1-B%)"(1-B) D e uma diferenciacdo ndo sazonal de ordem d;

04(B) . € 0 polindbmio de médias moveis ndo sazonal de ordem q;

: € 0 polinbmio de médias moveis sazonal de ordem Q com

S
0o (B7) periodo sazonal S;

a; : € um processo ruido branco gaussiano.

O método SARIMAX é muito semelhante ao método SARIMA, com a diferencga
de que séo adicionadas variaveis exdgenas ao modelo. No método SARIMA apenas

a propria série é considerada.
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No caso dos metodos econométricos, diante da possibilidade de serem
produzidas varias alternativas de modelos, € importante que seja estabelecida uma
métrica para determinar o nimero adequado de parametros para o modelo e, dessa
forma, tornar possivel a selecdo do mais adequado. Nesse trabalho foi adotado o
critério de Akaike para selecdo do modelo mais satisfatorio. A ideia por tras do critério
de informacéo é a de minimizacdo de uma funcéo baseada nos residuos e penalizada
pelo namero de repressores (BUENO, 2008). O melhor modelo sera o mais
parcimonioso, satisfazendo a condicdo dos residuos apresentarem 0s menores
valores possiveis. Existem trés principais critérios de informacéo: a estatistica de
Schwarz (BIC), a estatistica de Akaike (AIC) e a estatistica Hanna-Quinn (HC).

3.2.4. Métodos de Regresséo

A regressao linear € um método estatistico, que utiliza a relacéo entre duas ou
mais variaveis, de modo que uma varidvel pode ser estimada a partir das demais
varidveis. Para a estimagcdo dos parametros € geralmente utilizado o método dos
minimos quadrados. Adicionalmente, a aplicacdo desse método considera algumas
suposicdes relevantes, tais como: a relacdo matematica entre a variavel dependente
e as independentes € linear, as variaveis independentes ndo sdo aleatorias, a média
do erro é nula, o erro € homocedastico, o erro de uma observacao € descorrelacionado
com o erro de outra observacéo e os erros apresentam distribuicdo normal.

Na Econometria, 0 método mais tradicional e comum € a analise de regressao,
cuja evolugdo estd calcada no modelo classico. Sua ampla aplicagdo pode ser
justificada por dois aspectos: sua simplicidade e baixa complexidade computacional.
Krajewski, Ritzman e Malhotra (2009) adicionam que o modelo de regressao linear é
um dos modelos quantitativos mais conhecidos e usados para realiza¢ao de previsao.

Para esta Tese, além da regressao linear com estimacédo pelo método dos
minimos quadrados, também foram consideradas outros métodos de estimacao:
Lasso, Ridge e a regressdo Rede elastica.

Modelos de previsdo adequados geralmente apresentam erros pequenos em
termos de viés e variancia. Tal configuracéo é dificil de ser verificada quando existe
uma pequena quantidade de dados e uma grande quantidade de variaveis

b

explicativas, praticamente equivalente a quantidade de amostras do conjunto de
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dados. Esses pontos contribuem para geracdo de sobreajuste, o que pode ser
solucionado com a aplicacao de técnicas de regularizacao.

A regularizacao contribui para solucdo de problemas de ajuste excessivo, ou
seja, quando o modelo apresenta um bom desempenho nos dados de treinamento,
porém mostra desempenho inferior na amostra de teste. Por meio da inclusdo de um
termo de penalidade a funcdo objetivo ou funcdo custo, a regularizacdo controla a
complexidade do modelo criado. O procedimento de ajuste envolve especificamente
a funcao de custo como soma residual dos quadrados (RSS). Assim, os coeficientes
w sdo eleitos para minimizar essa fungcdo de custo com base nos dados de
treinamento. De forma resumida, Devay (2019) estabelece que a regularizacao pode
ser vista como a insercdo de um viés na estimacao, desencorajando a ocorréncia do
ajuste excessivo dos dados, com o objetivo de diminuir a sua variancia.

A regularizacdo dos coeficientes w implica necessariamente na restricao do seu
respectivo tamanho. Para Tibishirani (1996), a regularizacdo geralmente € util nas
seguintes situacdes: presenca de grande numero de variaveis, relacdo baixa de
observacbes numéricas para numero de variaveis e grande possibilidade de alta
multicolinearidade. Nesse trabalho sdo utilizadas quatro técnicas de regularizacao:
Lasso (L1), Ridge (L2), Rede elastica (L1 e L2) e dropout, sendo que a ultima sera
especificada na parte dos métodos de inteligéncia computacional.

Na regularizagéo L1 ou Lasso, a fungéo objetivo € minimizada adicionando um
termo de penalidade a soma dos valores absolutos dos coeficientes. Quando ha
multiplas varidveis altamente correlacionadas, a regularizacdo Lasso seleciona
apenas uma dessas variaveis e zera os coeficientes das outras, de forma a minimizar
a penalizacdo L1.

Na regularizagéo L2, a fungdo objetivo é minimizada adicionando um termo de
penalidade a soma dos quadrados dos coeficientes. Regressdao de Ridge ou
regressdo de encolhimento faz uso da regularizagéo L2, ndo ocorrendo a eliminagao
total de determinada variavel. Nesse caso, a penalizacao consiste nos quadrados dos
coeficientes, ao invés dos seus modulos, fazendo com que na presenca de variaveis
altamente correlacionadas elas figuem com coeficientes parecidos. No trabalho de
Donald e Ronald (1975), foi possivel observar nos exemplos estudados que, quando
as variaveis preditoras sdo altamente correlacionadas, a regressdo Ridge produz
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coeficientes que predizem e extrapolam melhor que os minimos quadrados puros e €
um procedimento altamente recomendado para a selecéo de variaveis.

A Rede elastica combina os termos de regularizacéo L1 e L2. Assim, é possivel
extrair os beneficios das duas técnicas, porém surge o problema de determinacao de
dois hiperparametros para obter solu¢gbes 6timas. Foi possivel constatar com base em
dados reais e em um estudo de simulacdo que a Rede elastica geralmente supera o
Lasso. Além disso, a rede elastica incentiva um efeito de agrupamento, onde
previsores fortemente correlacionados tendem a permanecer ou sair do modelo de
forma conjunta. Esse tipo de regularizacéo € particularmente util quando o nimero de
preditores (p) € muito maior que o numero de observacdes (n) (ZOU; HASTIE, 2005).

O grafico da Figura 1.10 esboca tipos de penalidade por método de

penalizacao.

Figura 1.10 — Tipos de penalizacdo por método de regularizacéo

B2

- Ridge
- Lasso
— Elastic Net

Fonte: Zou e Hastie (2005), p.5

3.2.5. Métodos RU-MIDAS

Esta se¢do apresenta um resumo teérico dos métodos MIDAS (mixed data
sampling), que possuem mais de uma variagdo e sao aplicados neste trabalho. A
inclusdo da metodologia foi feita, pois os dados usados nesta Tese tém frequéncias
distintas ao longo do tempo e os métodos MIDAS tém como foco lidar com este tipo

de caracteristica. Mais especificamente, as séries de dados de vendas e precos dos



51

produtos apresentam frequéncia semanal, enquanto a maior parte das variaveis
exdgenas, como, por exemplo, a taxa de desemprego é expressa de forma mensal.

Segundo Foroni e Massimiliano (2013), que desenvolveram pesquisa survey
sobre modelos econométricos que aplicam dados de frequéncia mista para previsao,
um desafio encontrado por pesquisadores reside no fato de realizar previsdes
utilizando variaveis que possuem frequéncias distintas de disponibilizacdo. Para os
autores, o tratamento mais comum diante dessa situacao é a aplicacdo da agregacao
simples para garantir que as variaveis estejam na mesma periodicidade. Porém, essa
solugcéo tem como principal desvantagem a perda da informacéo contida nos dados.
Nesse sentido, os modelos propostos para evitar a perda de informacdo sdo: os
modelos de equacdes pontes, os modelos MIDAS e os modelos de espaco estado.

Os modelos de equagdes pontes, muito utilizados pelos bancos centrais para
previsdes de curto prazo, sdo regressodes lineares, as quais associam variaveis de alta
frequéncia com variaveis de baixa frequéncia, sendo necessario que todo o conjunto
de regressores seja conhecido para o periodo de projecéo.

Os modelos de espaco estado, tendo como principais representantes 0s
modelos VAR de frequéncia mista (MF-VAR) e os modelos de fatores, sdo abordagens
em gue é verificada, conjuntamente, a dindmica tanto da variavel independente como
da variavel dependente, em que o uso do filtro de Kalman fornece ndo apenas
previsbes de observacdes futuras, mas também estimativas do estado latente atual.

Os modelos MIDAS, criados por Ghysels, Santa-Clara e Valkanov (2004) com
base nos de defasagens distribuidas (ADL), usam as variaveis explicativas de alta
frequéncia ponderadas por funcbes para obter maior nivel de flexibilidade, dada a
necessidade de menos parametros quando comparado com o modelo de defasagem
distribuida. O MIDAS trabalha com variaveis de diferentes frequéncias, enquanto o de
defasagens distribuidas usa varidveis exdégenas defasadas, mas na mesma
frequéncia da variavel endégena e nao faz uso da prépria variavel exégena defasada.

A principal vantagem da especificacdo MIDAS é permitir a aplicagdo de uma
grande quantidade de atrasos, gerando uma quantidade limitada de parametros a
serem previstos, tendo em vista 0 uso da funcéo polinomial, que se torna ainda mais
relevante nas aplicagbes multivariadas (GHYSELS; SANTA-CLARA; VALKANOQV,
2004). Além disso, as regresses MIDAS possuem ampla aplicabilidade em financas

e macroeconomia, levando a estimativas mais eficientes do que a abordagem tipica
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de agregacao de todas as séries para a menor frequéncia disponivel e, em muitos
casos, as regressdes MIDAS sao téo eficientes quanto modelos ADLSs.

De forma prética, Ghysels e Wright (2006) propdem a aplicacdo do uso do
método MIDAS para a previséo diaria de uma série de indicadores macroeconémicos
relevantes, o que torna possivel mensurar os impactos dos eventos e das noticias
diarias, resultando em uma informacao mais relevante para o processo de tomada de
decisdo dos agentes econdmicos. As previsfes realizadas conseguiram antecipar
uma parte significativa das pesquisas de expectativas e, assim, foi possivel capturar
o0 impacto efetivo de eventos e novas noticias sobre essas expectativas.

Além do modelo basico MIDAS, Foroni e Massimiliano (2013) apontam a
existéncia de outros MIDAS, sendo os principais: AR MIDAS, com defasagens da
variavel independente ao modelo original MIDAS; M-AR-MIDAS, que considera uma
abordagem com multiplos regressores e as defasagens da variavel independente; U-
MIDAS (unrestricted MIDAS), em que é estimado um parametro para cada observacao
da variavel de alta frequéncia, tendo como principal diferenca em relacdo ao modelo
MIDAS a néo utilizacado de uma funcéo polinomial para agrupar todos os regressores
contemplados e a suposicao de que a funcao polinomial ndo contém a flexibilidade
adequada para representar os verdadeiros pesos geradores dos dados aleatorios; M-
AR-UMIDAS, modelo com multiplos regressores. Adicionalmente, existem outros
modelos, como MIDAS néo linear, MIDAS assimétrico, Smooth Transition MIDAS,
Markov-Switching MIDAS, MIDAS com etapas etc.

Existe consenso dos ganhos ao explorar dados com diferentes frequéncias, no
entanto ndo esta claro qual método tem melhor desempenho, segundo Foroni e
Massimiliano. Uma ressalva em relacdo ao uso da abordagem VAR: por ser feita por
meio da aplicagéo do filtro do Kalman, ela apenas apresenta um bom funcionamento
gquando é considerado um numero pequeno de variaveis. Tal fato pelo aumento
expressivo de parametros, que devem ser calculados, gerando, assim, aumento
expressivo de complexidade. Por fim, os modelos MIDAS parecem ser mais robustos
a erros de ma especificacdo, em comparacdo aos modelos de equacgdes de ponte e
abordagens de espaco de estado, e sdo computacionalmente mais simples.

Posteriormente, Foroni, Guérin e Massimiliano (2018) desenvolveram outro
modelo MIDAS: o RU-MIDAS, o Unico cujo objetivo € incorporar informacédo em baixa

frequéncia para realizar previsbes de variaveis em alta frequéncia. Em todos os
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demais € feita a previsdo em baixa frequéncia por meio de variaveis em uma
periodicidade maior. O modelo MIDAS aplicado nesta Tese é o RU-MIDAS, ja que sao
utilizadas as variaveis macroecondémicas em baixa frequéncia mensal e as vendas sao
previstas em uma periodicidade superior, que é semanal. Abaixo, conforme Foroni,

Guérin e Massimiliano (2018), é apresentada a estrutura periddica do modelo:

co(L)xy = go(Z)ye +70 (L) e,
t = 0,1,2,...

A variavel x (HF) depende das suas proprias defasagens sobre as defasagens
das variaveis y (LF) observadas e de um termo de erro que, geralmente, apresenta
uma estrutura MA. Para estimacéo desses modelos € usado o método dos Minimos
Quadrados Ordinarios (MQO) e a ordem da defasagem é determinada por algum
critério de informacgé&o. No trabalho de Foroni, Guérin e Massimiliano (2018) foi feita
uma comparacao da metodologia RU-MIDAs com o MF-VAR para realizar previsbes
de indicadores mensais como inflagdo, crescimento da producéo industrial e gastos
pessoais com consumo, através de dados trimestrais de pesquisas sobre esses
indicadores. Os resultados indicam que ha informacdes adicionais que podem ser
extraidas de pesquisas trimestrais logo apos sua publicacéo, quando alguém estiver
interessado em prever o indicador mensal correspondente. Entdo informacdes de
baixa frequéncia podem realmente ser Uteis ao prever variaveis de alta frequéncia.

Entretanto, ndo foi possivel afirmar que o modelo RU-MIDAS superou o MF-VAR.

3.3. Métodos Nao Lineares

Esta secdo apresenta os diversos métodos néo lineares aplicados nesta Tese
para a tarefa de previsdo de vendas, que € o foco deste trabalho. Dentre nao lineares,
gue sao baseados em inteligéncia computacional, podemos dividi-los em dois grandes
grupos: os que sao baseados em arvores de decisao e 0s que sdo baseados em redes
neurais. Como representantes dos métodos de arvores de decisdo, temos: random
forest (RF), XGBoost (XGB) e LightGBM. E como representantes dos modelos
construidos com redes neurais, temos: rede neural multicamadas (MLP), rede neural

convolucional (CNN) e rede neural long short term memory (LSTM).
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Existe uma infinidade de algoritmos de aprendizagem de maquina e o foco aqui
sao os algoritmos mais avancados, em termos de arvores de decisdo e os de deep

learning, os quais geralmente utilizam redes neurais.

3.3.1. Métodos de Arvores de Decisdo

Métodos baseados nas arvores de decisao sao algoritmos simples e faceis de
compreender. Implicitamente ja fazem o processo de selecdo de variaveis, podem
lidar com dados tanto numéricos como categoricos, requerem pouco esforco em
termos de preparacdo do conjunto de dados em si e a presenca de relacdes néo

lineares entre os parametros nao afeta a performance do algoritmo.

3.3.1.1. Random Forest (RF)

Antes de explicar o RF, é primordial definir o conceito de arvore de deciséo,
tipo de algoritmo de aprendizagem de maquina supervisionado, cujo principio é a
divisdo em grupos homogéneos, sendo aplicado tanto em tarefas de classificacao
como de regressdo. Ademais, esse algoritmo tem as seguintes caracteristicas: €
facilmente interpretavel, aceita dados tanto categoricos como numericos, apresenta
alta probabilidade de sobreajuste e € bastante instavel, o que significa que pequenas
alteracdes nos dados de treino produzem arvores completamente distintas.

Para montagem da arvore, é feita uma divisdo no conjunto de dados, em que
cada divisao representa um no da arvore. Existe o n6 raiz, em que comecga a arvore;
0s nés de decisdo, que determinam o caminho da arvore; e os nds terminais/folha,
representados por uma classe ou valor continuo. O objetivo de uma arvore de decisao
€ obter a melhor divisdo dos dados, isto €, um subconjunto de dados com a maior
pureza possivel, que pode ser medida por indicadores como indice de Gin, ganho de
informacé&o etc. Na Figura 1.11 é possivel ver a estrutura de uma arvore de decisao.

O conceito por trds de RF, algoritmo de aprendizagem supervisionada, é a
criacdo de uma floresta aleatéria, sendo a combinagdo de arvores de decisdo
treinadas geralmente com o método de bagging. Esse método consiste em pegar
repetidamente amostras aleatérias com reposicdo dos dados originais e realizar o

treinamento do modelo, de modo a garantir que a combinagcdo gere um modelo
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superior (BREIMAN, 1996). Assim, o algoritmo RF cria varias arvores de decisdo e as
combina para uma previsao mais precisa, robusta e estavel. Quando comparada com
a arvore de decisdo, a RF gera menor sobreajuste, o que esta diretamente ligado a
aleatoriedade para a criacdo das arvores. No entanto, € mais lenta dependendo do

namero de arvores contempladas no modelo.

Figura 1.11 — Arvore de decis&o
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Fonte: Santana (2020).

A RF reduz o erro da variancia das arvores de decisdo ao usar amostras
distintas para treinamento, trabalha sobre subconjuntos de caracteristicas aleatorios
e considera a combinacao e a construcéo de pequenas arvores. Diferenca em relacdo
as arvores de decisao simples é que as ultimas sdo mais faceis de interpretar.

Algoritmos de arvores de decisdo baseados em gradient boosting, quando
comparados com a RF, apresentam duas diferencas importantes: a forma como as
arvores séo construidas e como os resultados sdo combinados. Na RF, cada arvore
€ construida de forma independente e, no gradient boosting, é aplicado um modelo
aditivo cujo objetivo é a introducdo de novos preditores fracos para melhorar os erros
verificados pelos preditores fracos ja utilizados. Com relagcdo a combinacdo dos
resultados, as RF combinam os resultados somente no fim do processo, enquanto o
gradient boosting realiza essa combinagcdo ao longo do processo. Existe uma
dificuldade maior para definicdo dos parametros do gradient boosting, mas se ele for
feito de forma adequada, pode-se obter estimativas mais precisas em relacdo aquelas
obtidas por meio das RF. Ressalta-se, no entanto, que o gradient boosting néo é

recomendado na presenca de dados muito ruidosos, sendo preferivel as RFs.
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3.3.1.2. XGBoost

Os criadores Chen e Guestrin (2016) descrevem o método como um sistema
de aprendizagem de maquina baseado no algoritmo gradient boosted tree (GBT), cujo
objetivo é criar varios modelos de arvore de decisdo considerados mais simples (ou
fracos) a fim de criar um modelo mais poderoso e robusto, por combinar resultados
desses modelos fracos, o que é realizado por meio de um treinamento iterativo de um
conjunto de arvores de decisdo minimizando uma funcao de perda estabelecida.

O XGBoost minimiza uma fungédo objetiva regularizada (L1 e L2), que combina
uma funcdo de perda convexa com base na diferenca entre as saidas previstas e
desejadas, e um termo de penalidade para a complexidade do modelo, ou seja, as
funcbes de arvore de regressdo. O treinamento é iterativo, sendo adicionadas novas
arvores que preveem o0s erros das anteriores, que sdo, entdo, combinadas com
arvores anteriores para a previsao final. E chamado gradient boosting, porque usa um
algoritmo de descida de gradiente para minimizar a perda ao adicionar novos modelos.

O sistema é reconhecido em varias competi¢cdes de aprendizagem de maquina,
sendo que grande parte das melhores solugdes implementaram o XGBoost como
algoritmo. Tal fato demonstra que o método chega ao estado da arte para uma gama
ampla de problemas, tais como: previsédo de vendas, classificagao de eventos de picos
de energia, classificacdo de textos da web, classificacdo de malware, categorizacéo
de produtos etc. A principal justificava para o éxito do algoritmo é a escalabilidade
possivel nos diversos problemas em que foi aplicado. O sistema produz resultados
dez vezes mais rapido do que solugbes populares que rodam em uma Unica maquina
e consegue escalar para bilhdes de exemplos de forma distribuida ou com
configuragdes de memoria limitada.

A escalabilidade do XGBoost € explicada pela implementacdo de varias
otimizacdes algoritmicas, como: a criacdo de um novo algoritmo de arvore de decisao
para lidar com dados esparsos; um procedimento quartilico com pesos teoricamente
ajustados, que permite tratar os pesos de cada instancia em uma aproximacéo da
aprendizagem por meio de arvores; o uso da computacao paralela e distribuida, que
torna o aprendizado mais rapido. Em suma, o XGBoost permite que os cientistas de

dados processem centenas de milhdes de exemplos em um simples desktop.
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A popularidade do XGBoost entre os cientistas de dados é justificada pelos
seguintes motivos: velocidade, desempenho, possibilidade de paralelizacéo,
apresentacao de solucéo tanto linear quanto algoritmos de arvores de deciséo, o que
disponibiliza a paralelizagdo em uma maquina simples e, por fim, é referéncia de
performance em diversas tarefas de aprendizagem de maquina.

Brownlee (2016) afirma que o XGBoost tem uma série de propriedades
avancadas, em termos das caracteristicas dos seus modelos, dos seus sistemas e do
algoritmo. No que diz respeito as caracteristicas do modelo, trés formas de gradient
boosting sao suportadas: gradient boosting tradicional, gradient boosting estocéastico
e gradient boosting regularizada. As caracteristicas do seu sistema permitem a
paralelizacao utilizando todos os cores de CPUs disponiveis durante o treinamento, a
computacéo distribuida, a computagdo out-of-core, que possibilita lidar com grandes
conjuntos de dados e permite a otimizagcdo do cache das estruturas dos dados e do
algoritmo para fazer melhor uso do hardware. Em relacdo as caracteristicas do
algoritmo, a sua implementacéao foi desenvolvida para gerar eficiéncia em termos de
tempo computacional e recursos de memoria, tornando possivel fazer o melhor uso
dos recursos disponiveis para a fase de treinamento. Isso se da via tratamento dos
dados esparsos de uma estrutura de bloco para efetivar a paralelizacéo da construcao
das arvores de decisao e do treinamento continuado, tornando possivel melhorar um
modelo ja ajustado em novos dados.

Dois trabalhos de previsdo com aplicacdo do XGBoost relacionados a esta
Tese sdo: Saradhi e Naresh (2018), que aplicaram varias técnicas de data mining para
previsao de vendas no nivel de lojas diariamente, sendo que o XGBoost teve o melhor
desempenho, e o trabalho de Ji et al. (2019) com um novo modelo XGBoost, o C-A-
XGBoost, que considera tanto as caracteristicas como a tendéncia apresentada no
conjunto de dados em um processo de duas etapas. O modelo superou 0 XGBoost

tradicional, o ARIMA e cada um dos usados em cada etapa de forma separada.

3.3.1.3. LightGBM

O LightGBM € um gradient boosting rapido, distribuido e de desempenho
baseado no algoritmo da arvore de decisdo, aplicado em uma série de atividades de

aprendizagem de maquina. Ao comparar os algoritmos de gradient boosting decision
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tree (GBDT) entre si, pode-se diferencia-los pelo modo como as arvores de deciséo
crescem. Assim, o XGBoost utiliza a abordagem chamada de level-wise tree growth,
ao passo que o LightGBM usa a abordagem denominada leaf-wise tree growth.
Segundo Ke et al. (2017), no algoritmo LightGBM, o crescimento da &rvore
ocorre verticalmente, enquanto os demais algoritmos de boosting geram o
crescimento das arvores horizontalmente, o que significa que LightGBM cresce arvore
em forma de folha, enquanto outro algoritmo cresce em nivel. Ou seja, na abordagem
leaf-wise, em cada nivel, apenas um dos lados da arvore fica mais profunda. Dessa
forma, a cada nivel, uma quantidade cada vez menor de residuos permanece para ser
considerada na determinacdo do ponto de corte que maximize o ganho, permitindo,
entdo, um treinamento mais rapido. A Figura 1.12 evidencia a diferenca entre as

abordagens de crescimento das arvores de decisao.

Figura 1.12 — Crescimento da arvore de deciséo
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Fonte: Mandot (2017).

Quando o crescimento ocorre em uma mesma folha no LightGBM, o algoritmo
consegue reduzir mais perdas do que o algoritmo de profundidade e, portanto, resulta
em uma precisao muito melhor que dificilmente pode ser alcangada por qualquer um
dos algoritmos de boosting existentes.

As principais vantagens do LightGBM séo: maior velocidade de treinamento e
maior eficiéncia, possivel devido ao uso de um algoritmo baseado em histograma, isto
é, ele agrupa valores de recursos continuos em caixas discretas, que aceleram o
processo de treinamento; menor uso de memoria; maior acuracia que outros
algoritmos de boosting; e € muito apropriado para grandes conjuntos de dados. Uma
recomendacdo relevante é que o LightGBM néo deve ser aplicado em pequenos
conjuntos de dados, devido a grande possiblidade de sobreajustamento dos dados.
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Ke et al. (2017) criaram o LightGBM considerando que as implementacdes
XGBoost e pGBRT néo eram satisfatorias, em termos de eficiéncia e escalabilidade,
na presenca de conjunto de dados grandes e com muitas dimensdes. Para lidar com
essas limitagdes, os autores utilizaram duas novas técnicas: gradient-based one-side
sampling (GOSS) e exclusive feature bundling (EFB). De forma resumida, o GOSS é
uma modificacdo no método de gradiente boosting, que concentra a atencdo nos
exemplos de treinamento que resultam em um gradiente maior com o intuito de
acelerar o aprendizado e reduzir a complexidade computacional. Ja o EFB é uma
abordagem para empacotar carateristicas esparsas mutuamente exclusivas, como
entradas de variaveis categoricas que recebem o tratamento de one-hot encoding.
Pode-se afirmar, entdo, que o EFB é um tipo de selecdo automatica de caracteristicas,
0 que colabora para tornar o treinamento mais rapido e o modelo mais parcimonioso.

Nos experimentos feitos por Ke et al. (2017) em varios conjuntos de dados
publicos, verificou-se que o LightGBM acelera o processo do gradient boosting
decision tree (GBDT) convencional em até mais de 20 vezes, mantendo praticamente
0 patamar de preciséo.

Por fim, apenas para comprovar o excelente desempenho desse algoritmo e
considerando a tematica deste trabalho, na competicdo M5 — que faz parte das
competicbes Makridakis, que sao abertas e organizadas por equipes lideradas pelo
pesquisador Spyros Makridakis, e que tém como objetivo avaliar e comparar a
precisao de diferentes métodos de previsao —, o LightGBM foi o método com o melhor
desempenho em termos de RMSE. O objetivo da competicdo em questao era realizar

a previsdo para os préoximos 28 dias de vendas das lojas da rede Walmart.

3.3.2. Métodos de Redes Neurais

As redes neurais devem ser aplicadas considerando as seguintes vantagens
intrinsecas a elas: bom desempenho, robustez e capacidade de generalizagédo
(HAYKIN, 2001). Caracteristica positiva dos MLP é sua capacidade de captar relacdes
nao-lineares entre as variaveis de entrada a ponto de serem considerados como
potenciais aproximadores universais de funcdes.

Por outro lado, o mesmo autor pontua algumas desvantagens das RNSs:
dificuldade de justificar o comportamento das redes, podendo ser consideradas

“caixas-pretas”; em RNs que utilizam o algoritmo de retropropagacéo, o tempo de
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treinamento pode ser muito longo; dificuldade de determinar a topologia mais
adequada para a RN, considerando os objetivos de convergéncia e generalizacéo e,
dependendo do tipo RN, pode haver necessidade de grande volume de dados para

realizagéo do treinamento.

3.3.2.1. MLP FTDNN

O modelo de rede neural mais utilizado para previsdo de séries temporais € 0
MLP, uma extensdo do Perceptron, desenvolvido por Rosenblatt, sendo composto de
varias camadas de neurdnios, segundo Felisoni de Angelo et al. (2011). Vellasco
(2007) destaca trés caracteristicas basicas presentes nas redes MLP:
e cada neurdnio da rede inclui, necessariamente, uma funcéo de ativagéo
nao-linear para lidar com as néo linearidades presentes nos dados;
e arede contém uma ou mais camadas de neurdnios ocultos, que permitem
que a rede possa aprender tarefas mais complexas;
e arede possui alta conectividade por meio dos seus pesos.
Além disso, a autora menciona como principal deficiéncia a sua alta
complexidade e conectividade, o que torna dificil a sua compreenséo tedrica e sua

interpretabilidade. A Figura 1.13 evidencia uma representacao de uma rede MLP.

Figura 1.13 — Rede Neural MLP
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Fonte: Adaptado de Haykin, 2001, p. 186.

Existem varios modelos de rede neural, sendo que a base conceitual inicial tem

como alicerce a estrutura da MLP. Os modelos vistos nesta Tese sdo: focused time
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delay neural network (FTDNN), convolutional neural network (CNN) e long time short
memory (LSTM). O primeiro modelo de rede neural — e 0o mais simples quando
comparado coma CNN e a LSTM — é o MLP FTDNN.

Especificamente sobre a previséo de séries de tempo, as redes FTDNN e LSTM
sdo redes MLP nas quais o aspecto temporal é incluido por meio da introducao de
defasagens no fornecimento das variaveis de entrada, durante o processo de
treinamento da rede para calibracdo dos parametros da rede. Mais recentemente,
passou-se a utilizar a CNN para realizagdo de previsdes de séries temporais, tendo
em vista que seu uso massivo estava ligado ao reconhecimento de imagens.

De acordo com Haykin (2001), as FTDNN séao redes MLP, onde o aspecto
temporal € incluido através da camada de entrada, por meio da introducéo de varias
defasagens da variavel que se visa prever. Deve-se considerar que as entradas
precisam ser submetidas sequencialmente a rede. Sendo assim, estamos incluindo

uma memoria de curto prazo na camada de entrada da rede.
Ve = [, Xe—25- ) xt—p)

A consideracéo das defasagens torna possivel a rede identificar em que ponto
ela estd de um determinado intervalo de tempo, possibilitando a resolucdo de

problemas, onde o tempo é uma variavel relevante. A Figura 1.14 mostra a FTDNN.

Figura 1.14 — Arquitetura genérica de rede FTDNN
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Fonte: Menezes Junior, 2006, p. 64.

Em que x(n) € um vetor que contém de elementos da série contados a partir do
elemento atual x(n), separados um do outro por t unidades de tempo, y € a saida do
neurdnio e x é a variavel escalar predita baseada em atrasos no tempo.

Redes FTDNN podem ser interpretadas como modelos autorregressivos com

formulacdo néo-linear (KIM; SHIN, 2007), com a vantagem da identificacdo das
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defasagens pela propria rede, por meio da consideracdo dos pesos, 0S quais sao
ajustados pela Regra de Delta. O método de treinamento desse tipo de rede € o

retropropagacao.

3.3.2.2. CNN

Rede neural convolucional (CNN) é um algoritmo de aprendizagem profunda,
que consegue captar uma imagem de entrada, atribuir importancia a varios
aspectos/objetos da imagem e, assim, ser capaz de diferenciar as imagens entre si.
Em termos de pré-processamento, exige menos que outros algoritmos. Ja no que diz
respeito a arquitetura, apresenta um padrdo muito proximo ao de conectividade de
neurdnios do cérebro humano e foi inspirada na organizacao visual do cortex.

Segundo Deshpande (2019), os componentes de uma rede convolucional sdo:
as convolucgdes, que funcionam como filtros e formam, no final da leitura da imagem,
um mapa de caracteristicas, sendo que a profundidade da saida de uma convolugéo
€ igual a quantidade de filtros aplicados; os filtros, formados por pesos inicializados
de forma aleatdria, sendo atualizados pelo processo de retropropagacéo; o padding,
um parametro para evitar que as camadas ndo diminuam antes da realizacdo do
aprendizado; a camada de pooling, cujo objetivo é simplificar a informacao da camada
anterior e evitar sobreajuste, que pode ser feito de varias formas, sendo 0 maxpooling
o mais aplicado; a camada fully connected, em que a entrada é a saida da camada
anterior e a saida sdo N neurdnios, que representa a quantidade de classes do
modelo.

A CNN é bastante utilizada no reconhecimento de imagem, mas também pode
ser aplicada na previsao de séries temporais. Sayyad (2020) explica o funcionamento
da CNN para regressédo. Considere uma série temporal de comprimento n e largura K,
sendo n o0 numero de defasagens temporais e a largura o numero de variaveis, tendo
em vista uma série temporal multivariada. Nesse caso, as camadas convolucao
sempre tém a mesma largura das séries temporais, embora seu comprimento possa
ser variado. Assim, o kernel se move em uma direcdo desde o inicio de uma série
temporal em direcdo ao seu final, realizando a convolucéo. Ele ndo se move para a
esquerda ou para a direita como acontece quando a convolugdo 2-D usual é aplicada

as imagens. A CNN aprendera uma funcdo que mapeia uma sequéncia de
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observacdes passadas como entrada para uma de saida. Assim, a sequéncia de
observacdes é transformada em exemplos com os quais 0 modelo pode aprender.

Uma CNN unidimensional € um modelo com uma camada oculta convolucional
gue opera em uma sequéncia 1D. Em alguns casos, pode ser adicionada uma
segunda camada convolucional, como nas situacdes de sequéncias de entrada muito
longas e, posteriormente, € incluida uma camada de pooling, cujo trabalho é gerar a
saida da camada convolucional para os elementos mais relevantes. Apos as camadas
convolucional e de pooling, é acrescida uma camada fully connected, que interpreta
0s recursos extraidos pela parte convolucional do modelo. Uma camada flatten é
usada entre as camadas convolucionais e densa para reduzir os mapas de recursos
a um anico vetor unidimensional.

Em termos de funcionamento, Sayyad (2020) fala que os elementos do kernel
de convolucdo sdao multiplicados pelos elementos correspondentes da série temporal
gue cobrem em um determinado ponto. Em seguida, os resultados da multiplicacdo
sdo somados e uma funcdo de ativacdo nao linear € aplicada ao valor. O resultado
torna-se um elemento de uma nova série temporal univariada “filtrada” e, em seguida,
o kernel avanca ao longo da série temporal para produzir o proximo valor.
Dependendo do comprimento do kernel, diferentes aspectos, propriedades e recursos
da série temporal inicial sdo capturados em cada uma das novas séries filtradas. A
proxima etapa € aplicar o agrupamento maximo a cada um dos vetores de série
temporal filtrados: o maior valor é obtido de cada vetor. Um novo vetor é formado a
partir desses valores e esse vetor de maximos € o vetor de recurso final, que pode ser
usado como uma entrada para a camada final fully connected. Tal processo de

funcionamento € ilustrado na Figura 1.15.

Figura 1.15 - 1-D Convolution for Time Series
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Fonte: Sayyad (2020).
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Filho (2019b) afirma, assim como Brownlee (2018), que as redes neurais
convolucionais foram originalmente constituidas para lidar com imagens, contudo seu
uso vem se tornando cada vez mais popular para modelagem de séries temporais. De
forma resumida, elas aprendem filtros que multiplicam os atributos originais dentro das
janelas convolucionais. Quando comparadas com as redes neurais recorrentes, Como
€ o caso da LSTM, que sera vista a seguir, elas sao treinadas mais rapido e possuem
menos parametros a serem ajustados. Ademais, quanto maior o volume de dados

presente, melhor sera o funcionamento desse tipo da rede neural convolucional.

3.3.2.3. LSTM

LSTM é uma rede neural do tipo recorrente que, por tal caracteristica,
apresenta retroalimentacdo. Desenvolvida, em 1997, por Sepp Hochreiter e Jirgen
Schmidhuber, foi aprimorada, em 2000, pela equipe de Felix Gers, através da inclusao
do portao de esquecimento. Tipo especial de rede neural recorrente, a LSTM é capaz
de aprender dependéncias de longo prazo, o que ndo € possivel nas redes neurais
MLP tradicionais. Em termos de desvantagem, a LSTM exige volume expressivo de
dados e alto poder de computacéo para alcangar bom desempenho. Greff et al. (2015)
afirmam que as redes LSTM se tornaram os modelos de estado da arte para varios
problemas de aprendizagem de maquina.

Ao comparar a LSTM com os demais tipos de redes recorrentes, a diferenca
mais relevante é ela ndo usar uma funcao de ativacdo dentro dos seus componentes
recorrentes, consequentemente o valor armazenado ndo € modificado de forma
iterativa. Para Gomes et al. (2017), o ganho relevante da rede LSTM & evitar
problemas de propagacao do erro ao longo de toda a estrutura. Ja para Chung et al.
(2014), outros tipos de redes neurais recorrentes tém dificuldade de capturar as
dependéncias de longo prazo, pois os gradientes tendem a desaparecer ou a explodir.

Hochreiter e Schmidhuber (1997) e Gers, Schmidhuber e Cummins (2000)
evidenciam que a topologia de um neur6nio de uma LSTM é fundamentada em
portdes, cujo papel é controlar a quantidade de informacédo que entra em cada unidade
e que, apés memorizada, passa para as proximas unidades. A rede é treinada usando
BPTT e supera o problema de dissipacdo do gradiente.
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Diferentemente das redes MLPs convencionais, as LSTM possuem blocos de
memoria conectados através de camadas. Gers, Schmidhuber e Cummins (2000)
constataram uma fraqueza das redes LSTM na versao original: maior dificuldade de
aprendizado para séries longas que ndo sdo segmentadas em subsequéncias de
treinamento. Diante do problema, os autores propdem a inclusdo dos portdes de
esquecimento, que redefinem o conteudo da célula de memaria, excluindo o contetdo
nao relevante. A Figura 1.16 mostra a ilustracdo da unidade basica da rede LSTM.

Figura 1.16 — Célula de memoria LSTM
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Fonte: Graves, 2014, p. 2.

Um bloco de memodria tem um componente para armazenar sequéncias
recentes, que ndo existe no neurbnio padrdo. Cada bloco contém portdes que
gerenciam o estado e a saida do bloco. Ha trés tipos possiveis de portdo: portdo de
entrada, determina os valores da entrada para atualizar o estado da memoéria; portao
de esquecimento, especifica quais informacdes jogar fora do bloco; e portdo de saida,
define o que produzir com base na entrada e na memdéria do bloco.

Cada unidade de bloco funciona como uma maquina de mini estado. Os portdes
das unidades tém pesos aprendidos durante o procedimento de treinamento, sendo
esse aprendizado feito atraves do algoritmo de backpropagation through time (BPTT).

Com o objetivo de previsdo para séries temporais, a possibilidade de descartar
valores faz com que os dados ao longo da série de tempo possam ser tratados de
forma distinta, dependendo da importancia do volume de dados necessério para que
o contexto temporal seja compreendido (GERS; SCHMIDHUBER; CUMMINS, 2000).
Isso significa que as redes LSTM com portdes de esquecimento concedem

tratamentos distintos para as memoérias de curto e de longo prazo.
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3.3.2.4. Hiperparametros

A definicdo dos hiperparametros e sua otimiza¢do é um processo que ocorre,
sobretudo, junto aos modelos de aprendizagem de maquina. Nos modelos estatisticos
classicos existem parametros a serem definidos, mas que ndo tém a mesma
funcionalidade, impacto e volume, como ocorrem nos de inteligéncia computacional.

Distincdo a ser feita € em relacdo aos parametros, que sao as propriedades
dos dados de treinamento apreendidos durante o proprio processo pelo modelo
escolhido, como pesos, vieses, ponto de divisdo da arvore de decisdo etc. Ja os
hiperparametros séo as propriedades que sustentam o processo de treinamento em
si, sendo configurados antes de iniciado o treinamento, sendo exemplos a taxa de
aprendizado, o numero de neurdnios, a funcéo de ativacdo etc. Os parametros sao
aprendidos automaticamente, ja os hiperparametros sao definidos manualmente para
guiar o processo de aprendizado.

Os hiperparametros sdo importantes por afetarem diretamente o processo de
treinamento do algoritmo e o desempenho em si do modelo que esta sendo treinado.
Cabe destacar que existem hiperparametros mais relevantes que outros. Logo,
entender os hiperparametros cruciais para cada algoritmo torna-se fundamental.

Um hiperparametro, em geral, tem seu efeito conhecido de forma ampla, ndo
sendo possivel saber previamente o seu impacto (BROWNLEE, 2020b). Nesse
sentido, ndo existe uma solucéo exata de como definir um hiperparametro da forma
mais adequada para um determinado conjunto de dados. No mais, alguns modelos de
ML tém uma série de hiperparametros que podem interagir entre si de véarias formas.

Muitos modelos tém parametros importantes que ndo podem ser estimados
diretamente a partir dos dados, como, por exemplo, o valor de k do algoritmo KNN
(KUHN; JOHNSON, 2013). Esse tipo de parametro do modelo deve ser visto como
ajustavel exatamente porque ndo ha férmula analitica disponivel para calcular um
valor apropriado. A maioria dos algoritmos de aprendizado por maquina apresenta
hiperparametros, sendo que sua quantidade pode variar para cada um deles.
Certamente, parte desses hiperparametros controla a complexidade do modelo, o que
implica necessariamente que valores inadequados levem ao problema de

sobreajustamento e, consequentemente, falta de capacidade de generalizacao.
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O conjunto de possiveis hiperparametros é denominado espaco de busca, que
representa o volume a ser pesquisado, em que cada dimensdo representa um
hiperparametro e, cada ponto, uma configuracéo para o modelo (BROWNLEE, 2020).
Assim, um ponto no espaco de busca € um vetor que contempla um valor especifico
para cada hiperparametro existente no modelo. O objetivo do procedimento de
otimizacao € encontrar o vetor que leve ao melhor desempenho do modelo.

Entre as varias estratégias de otimizacao de hiperparametros, as mais comuns
sao: definicAo manual dos hiperparametros; Grid Search, faz a varredura completa do
espaco de busca para encontrar a arquitetura que gere o melhor desempenho, sendo
extremamente custosa computacionalmente na presenca de muitos parametros;
Random Search, em vez de uma varredura de todas as combinacfes possiveis, uma
busca aleatoria considera somente parte das combinac¢des possiveis, sendo a meta
encontrar os melhores hiperparametros nesse subconjunto do espa¢co de busca;
otimizacdo Bayesiana, usa o0s resultados de cada iteracdo considerando um
determinado conjunto de hiperparametros para melhorar ou guiar a proxima iteracao
para encontrar os melhores hiperparametros em termos de desempenho do modelo.

Neste trabalho € aplicada a otimizacdo Bayesiana, considerando sua
capacidade de encontrar de forma mais agil os hiperparametros mais adequados para
o treinamento do conjunto de dados em questdo. A abordagem busca encontrar o
valor que minimiza a func¢do objetivo, construindo um modelo de probabilidade com
base nos resultados anteriores da métrica de avaliagdo da fungédo objetivo. A
otimizacao procura o equilibrio entre a exploracdo da melhor regido que contém os
melhores hiperparametros e a exploracdo dessa regido para maximizar ou minimizar
a métrica de desempenho. Ou seja, a otimizacdo Bayesiana segue a direcdo de
combinacgdes possiveis de hiperparametros que melhoram o desempenho da métrica
de avaliacdo do algoritmo selecionado, eliminando varias areas do espaco de busca
gue reduzem esse desempenho. O ganho de desempenho e velocidade que a
abordagem Bayesiana proporciona é enorme em relacdo a do grid search e do random
search, sendo uma das melhores escolhas para grandes conjuntos de dados e
modelos com muitos hiperparametros.

Apesar dos modelos classicos ndo trabalharem com hiperparametros, algumas
configuracbes podem ser feitas previamente, as quais apresentam um papel muito

proximo do conceito-efeito visto até 0 momento de hiperparametros. Ja nos casos dos
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métodos baseados na metodologia Box Jenkins da década de 1970, a definicdo dos
parametros p, d, g, em que p € a ordem (numero de defasagens) do modelo
autorregressivo, d € o grau de diferenciacdo e q € a ordem do modelo de média movel,
também poderiam ser equiparados ao conceito de hiperpardmetros. No caso dos
modelos de regressao com regularizacdo, os parametros alfa e beta desses métodos

sao hiperparametros que devem ser alvo de otimizacéo.

Tabela 1.2 — Similaridade entre hiperparametros

Fungdo XGBoost Light GBM
1. learning rate - taxa de aprendizado,
2. max_depth - maxima profundaide da arvore,
sendo 20 o valor default e &€ fundamental destacar
1. learning rate - taxa de aprendizado, que a abordagem de crescimento & a leaf_wise, 0

valores dtimos entre 0.01-0.2; que reforga a necessidade de ajustamento;
Hiperparametros importantes para controlar 2. m:_:x_dep_lth - profundicade maxima 3. r]um_leaves - nimero de folhas, € o principal
- das arvores; pardmetro para controlar a complexidade do
overfitting ; " . . . e
3. min_child_weight - nimero minimoe modelo e como boa prética deve ser menor que
de amostras que um né deve ter para  2"max_depth, 4. min_data_in_leaf - &
poder ser dividido, valor default & 1. um parédmetro que ajuda a evitar o problema de
averfitting , quanto maior o seu valor menor é a
probabilidade de ocorrer este problema, seu valor
padréo & igual a 20.
categorical_feature - campo em que as varidaveis
Parametros para variaveis categoricas Néo disponivel. categéricas séo informadas para treinamento do

modelo.

1. colsample_bytree - indice de
subamostragem de colunas, quando
cada drvore é construida;

2. subsample - indice de
subamostragem para o treinamento;
3. n_estimators - nimero maximo de
arvores de deciséo.

Fonte: Adaptado de Swalin (2018).

1. feature_fraction - frac&io de variaveis que deve
ser considerada para cada iteracgéo,

2. bagging_fraction - volume de dados que sera
utilizado em cada iteracéo;

3. num_iterations - nimero de iteracdes boosting,
sendo 100 o valor default.

Hiperparametros para controlar velocidade de
treinamento

O quadro comparativo dos principais hiperparametros para os dois importantes
algoritmos utilizados neste trabalho, o LightGBM e o XGBoost, foi feito a partir de
Swalin (2018) e € mostrado na Tabela 1.2. Existem muitos hiperparametros similares,
sendo que, na parte de controle de velocidade de treinamento, 0s que precisam ser
especificados séo distintos. Assim como ha semelhancas nos modelos de arvores de
decisdo em relacdo aos hiperparametros que devem ser especificados, o mesmo é
observado nos modelos alicergados em redes neurais contemplados na Tese.

A Tabela 1.3 traz todos hiperparametros ajustados por algoritmo neste trabalho.
Ressalta-se a existéncia de outros hiperparametros que também poderiam ser
ajustados, no entanto, por meio de heuristica e consulta de outros trabalhos,
constatou-se que esses seriam 0s mais relevantes. No capitulo de metodologia é feita
a especificacao de cada um deles e do universo de possibilidades testado.
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Tabela 1.3 — Hiperparametros escolhidos por algoritmo de aprendizagem de maquina

Randon Forest LGB XGB MLP CNN LSTM
Max_depht Learning Rate Learning Rate Neurons amount first layer MNeurons amount first layer Neurons amount first layer
Max_features Max depth Max depth Meurons amount second layer Leaming Rate MNeurons amount second layer
Min_samples_leaf Dropout Activate function Dropout
Min_samples_split Learning Rate Optmizers Learning Rate
Criterion Activate function Activate function

Optmizers Optmizers

Fonte: elaboragéo propria.

O processo de calibracdo dos hiperparametros deve ser feito com o modelo
contendo todas as variaveis. Realizar o processo dessa forma impede que a escolha
de determinada variavel afete a definicdo dos melhores hiperparametros, que sao

usados no modelo junto com a aplicacdo da selecao das variaveis mais importantes.

3.4. Aspectos relevantes dos métodos néao lineares

Apesar de amplamente utilizados, os métodos lineares apresentam algumas
limitacBes e os ndo lineares passaram a ganhar relevancia como métodos de previsao
a serem usados em situacdes em que exista alguma néo linearidade no conjunto de
dados estudados. A seguir, sdo apresentados aspectos importantes relacionados aos

métodos nao lineares.

3.4.1. Processo KDD e CRISP-DM

Esta secdo evidencia as metodologias KDD, CRISP-DM, SEMMA, que
possuem pontos em comum e buscam garantir por meio de varias etapas que seja
possivel realizar a descoberta de conhecimento Gtil com base em um conjunto de
dados. A KDD é uma metodologia cientifica, enquanto as demais sdo amplamente
usadas em projetos da area de ciéncias de dados, mas ndo tém cunho académico.

O termo “knowledge discovery in databases” foi apresentado, em 1989, no
primeiro workshop de KDD, tendo como principal objetivo evidenciar que o
conhecimento € o resultado de um processo baseado em dados. A informacao é de
Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), que diferenciam os processos KDD e data
mining. KDD refere-se a um processo mais amplo, composto por um conjunto de
passos a serem seguidos, sendo possivel a descoberta de conhecimento valido por

meio dos dados. O Data Mining, por sua vez, seria apenas a etapa de modelagem dos
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dados do processo KDD e seus principais propésitos sao: previsao e descricdo. Para

atingir esses objetivos ha uma ampla variedade de métodos, sendo que existe uma

maior adequacao de determinado método dependendo do tipo de problema e de dado.

A Figura 1.17, extraida de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), mostra

somente uma versédo basica do KDD, ja que todos os passos ndo sao evidenciados.

Figura 1.17 — Etapas do processo KDD

Interpretation /
Evaluation

(. Data Mining

Selection

1
T
( preprocesiog. )
(=
D Pattems
formed
- pr Data

Target Date

Trans
[

Preprocessed Data

Fonte: Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth, 1996, p.41.

O processo do KDD é iterativo e interativo. Em outras palavras, presume uma

série composta por nove etapas, as quais podem ser repetidas inUmeras vezes até

ser alcancado o objetivo estipulado. As etapas estdo descritas a seguir.

Entendimento do problema: identificacdo do objetivo da aplicagédo do
KDD na perspectiva do cliente;

Selecédo dos dados: selecao dos dados brutos em si;

Limpeza e pré-processamento: verificacdo da qualidade dos dados,
sendo necessario, muitas vezes, a aplicacao de alguma técnica de limpeza
para tratar problemas de dados repetidos, dados andmalos e faltantes;
Transformacéo: aplicacdo de um conjunto de técnicas com o intuito de
permitir que os dados fiquem disponiveis para a aplicacdo dos modelos de
andlise, sendo assim séo aplicados métodos que permitam alterar o tipo ou
a distribuicdo do dado, métodos de agregacdo, de criacdo de novos
atributos, de selecéo de variaveis e de reducéo de dimensionalidade;
Correspondéncia: correspondéncia entre 0s objetivos propostos na
primeira fase e um método especifico de mineracéo de dados;

Andlise exploratéria e selecdo de modelos e de hipdteses: andlise

exploratoria mais profunda com o intuito de definir os modelos mais
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apropriados, juntamente com 0S Sseus respectivos parametros para o
problema especificado;

e Mineracdo dos dados: modelagem em si e aplicacdo de técnicas de
mineracdo de dados para realizar a descoberta de algum conhecimento, o
gue pode ser tanto descritivo como preditivo;

e Interpretacéo e avaliacdo: avaliagcdo do desempenho do modelo a partir
de um conjunto de dados fora da amostra de treinamento;

e« Acdo sobre o conhecimento descoberto: o conhecimento adquirido é
colocado em prética, podendo ser incorporado em outros sistemas ou ser
simplesmente documentado e reportado as partes envolvidas no projeto.

Metodologia bastante usada em projetos Data Mining € a CRISP-DM (Cross

industry standard process for data mining) concebida, em 1996, por Daimler-Chrysler,
SPSS e NCR para ser uma metodologia estruturada e robusta para planejamento e
realizacdo de projetos de mineracdo de dados (CHAPMAN et al., 1996). Sao seis
etapas: (1) entendimento do negdécio, em que séo especificados os objetivos do
projeto com base no problema; (2) compreensao dos dados, que contempla a captura
e a limpeza dos dados; (3) preparacdo dos dados, equivalente a etapa de
transformacdo da metodologia KDD; (4) modelagem, visa aplicar as técnicas de
modelagens adequadas para o problema proposto; (5) avaliacéo, busca realizar teste
para validar se 0 modelo gerado é adequado para as necessidades de negdcio; e (6)
aplicacdo, que é a entrega final do projeto por meio da apresentacéo dos resultados
obtidos, juntamente com a possibilidade de implementacdo em producdo do modelo
proposto, contribuindo para o processo de tomada de decisdo dentro da companhia.

Assim como verificado na KDD, a CRISP-DM também é uma metodologia

interativa, onde ocorre uma retroalimentacdo entre as fases, gerando novas
descobertas e permitindo um aperfeicoamento continuo do processo. Na Figura 1.18

€ possivel acompanhar as fases do modelo CRISP-DM.
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Figura 1.18 — Metodologia CRISP-DM

Business > Data
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Fonte: Chapman et al. (1996), p.10.

A Ultima metodologia € a SEMMA, acrénimo para as palavras Sample, Explore,
Modify, Model e Assess e se refere a um tipo de processo para conducdo de projeto
de mineracao de dados. Foi criada pela empresa SAS como uma organizacao légica
para aplicacdo da ferramenta de DM desenvolvida por eles. Além disso, ela foca,
sobretudo, nas tarefas de criacdo do modelo em si, dando menos importancia para as
guestdes de entendimento do negdcio e do proprio problema a ser solucionado.

As etapas que compdem o processo SEMMA sdo: (1) amostra, sele¢do de uma
amostra significativa para se obter a informacdo necessaria por meio de uma analise
de dados; (2) explorar, busca por tendéncia e anomalias nos dados através de
recursos graficos e estatisticos; (3) modificar, modificacdo e preparacdo dos dados,
presentes também nas outras metodologias, permitindo deixar o dado disponivel para
a extracdo do conhecimento; (4) modelar, aplicacdo de técnicas de modelagem
apropriadas para o proposito especificado; e (5) avaliar, validacdo dos resultados
obtidos por meio da aplicacdo do modelo proposto na etapa anterior, o que deve ser
feito, preferencialmente, em um conjunto de dados fora da amostra. A metodologia
deve ser vista como uma estrutura simples e de facil compreensdo para o
desenvolvimento adequado de projetos de Data Mining, permitido que sejam
encontradas tanto solugdes para problemas de negdcios, assim como estabelecidas

as estratégias de Data Mining para a empresa.
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Tabela 1.4 — Sumério de correspondéncias entre KDD, SEMMA e CRISP-DM

KDD SEMMA CRISP-DM
Entendimento do problema Entendimento do negdcio
Se!egao Amosa Entendimento dos dados
Pré processamento Explorar
Transformacéo Modificar Preparacéo dos dados

Correspondéncia, andlise exploratdria,
selecdo do modelo e hipoteses e Data

Mining Modelar Modelagem
Interpretacdo e Avaliacéo Avaliar Avaliacédo
Acéo sobre o conhecimento descoberto Aplicacdo

Fonte: Adaptado de Santo e Azevedo (2008), p.185.

Uma analise comparativa, baseada em Azevedo e Santos (2008), permite
constatar que as metodologias séo similares. Na Tabela 1.4 € mostrado um quadro-
sumario com as correspondéncias entre as trés metodologias: KDD, SEMMA e
CRISP-DM. Verifica-se que a metodologia SEMMA é equivalente a implementacao
pratica do processo KDD bésico de cinco etapas, enquanto que a metodologia CRISP-
DM, é também a aplicacdo pratica do processo KDD completo, considerando as
seguintes fases ndo contempladas na metodologia simplificada: entendimento do
negocio e dos objetivos do projeto para que seja desenvolvida a solugcdo mais
apropriada, analise exploratoria, selecdo do modelo mais condizente para o problema
a ser solucionado e a fase de a¢do sobre o conhecimento obtido, que é a etapa final
de aplicacao.

Por fim, cabe expor uma metodologia mais recente e objetiva, descrita por
Brownlee (2020), cuja base € o KDD. O processo de aprendizagem de maguina
aplicado — ou de ciéncia de dados — consiste nas seguintes etapas: (1) definicdo do
problema, fase do entendimento profundo do projeto, sendo necessaria, muitas vezes,
a aplicacdo de analise exploratéria dos dados; (2) preparacdo dos dados, que
compreende todas transformacdes necessarias para que eles possam ser incluidos
na modelagem proposta; (3) avaliagdo dos modelos, em que é feita a validagdo dos
mesmos, 0 que pressupde a definicdo da métrica de comparacdo dos modelos e a
especificacdo da divisdo da base de dados em treino, validacdo e teste para sua
completa avaliagéo; e (4) finalizagdo do modelo, que consiste na escolha do modelo
final que representard a solugéo para o problema do projeto.

Apresentadas as possiveis metodologias para desenvolvimento de um projeto
de aprendizagem de maquina, é fundamental destacar que uma das etapas mais

7

importantes € a de preparacdo dos dados, a qual visa avaliar as varidveis mais
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relevantes, criar variaveis, fazer a selecdo das mesmas e, por fim, apresentar as
transformacdes mais adequadas para que os dados possam ser utilizados nos
diversos algoritmos de previsdo de vendas selecionados. Sendo assim, a seguir esta
detalhado todo o processo de preparacao dos dados.

Ha certo consenso entre os profissionais da area de ciéncia de dados que a
maior parte do tempo em projetos de machine learning é gasto com feature
engineering e com a limpeza dos dados, que sao processos de preparacao dos dados.
Entretanto, apesar da sua relevancia, esse tdpico ndo é discutido na amplitude

necessaria.

3.4.1.1. Preparacgéo dos dados

Em muitos projetos de aprendizagem de maquina, os dados ndo podem ser
usados em sua forma bruta na modelagem em si por uma série de razdes, tais como:
alguns algoritmos néo aceitam trabalhar com dados categoricos, somente numéricos;
presenca de ruidos e erros nos dados que precisam ser corrigidos previamente;
alguns algoritmos de aprendizado por maquina impdem que os dados sejam
apresentados de acordo com alguns requisitos, entre outros (BROWNLEE, 2020).

Assim, dados brutos necessariamente devem ser pré-processados para que
possam ser aplicados em um determinado modelo. Em um projeto de aprendizado por
maquina, essa € a etapa de preparacéo dos dados, também chamada de: organizagao
dos dados, limpeza dos dados, pré-processamento dos dados e feature engineering.

A relevancia do processo de preparacdo dos dados ja se justificaria pelo fato
em si dos dados néo poderem ser aplicados em sua forma bruta, devido a problemas
de presenca de ruidos e/ou de requisitos dos algoritmos escolhidos para modelagem.
Mais do que isso, por meio do processo de preparacdo dos dados torna-se possivel
escolher uma representacéo melhor dos mesmos, que consiga expor de forma efetiva
a sua estrutura subjacente, garantindo que o algoritmo selecionado possa apreendé-
la e alcance o melhor desempenho possivel frente aos recursos disponiveis.

Bibliotecas de codigo aberto estdo cada vez mais disponiveis para 0s mais
diversos algoritmos de aprendizagem de maquina, podendo ser aplicados
diretamente, sem grandes adaptacfes. Sendo assim, 0 que torna Unico cada projeto

sao os dados utilizados e 0 processo da sua respectiva preparacao. Interessante notar
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gue em muitas das competi¢cdes do Kaggle — a maior plataforma de hospedagem para
projetos e competicdes de ciéncias de dados — existem duas grandes estratégias
vencedoras para a maioria das suas competicbes de aprendizado por maquina:
aplicacao de feature engineering e/ou implementacéo de redes neurais profundas.
Estudo de 2020, da Cognilytica, registrou e analisou respostas de
organizacdes, agéncias e empresas de usuarios finais a fim de identificar a
distribuicdo do tempo em projetos de inteligéncia artificial e aprendizagem de
maquina. Verificou-se que tarefas de prepara¢édo dos dados consomem 80% do tempo
dos cientistas, o que inclui rotulagem, anotacao, limpeza, aumento e enriqguecimento
de dados. Por um lado, a constatacdo pode ser vista como positiva, ja que dados com
boa qualidade contribuem para a construcédo de bons modelos. Por outro, idealmente
espera-se gque cientistas de dados gastem a maior parte do tempo realizando andlises
avancadas, treinando e avaliando os modelos para, assim, coloca-los em producao.
Apesar da grande concentracdo do tempo gasto em tarefas de preparacédo de dados,
existe esforco crescente na industria de ciéncia de dados para automatizar cada vez
mais essas tarefas, permitindo que cientistas aloquem mais tempo a outras atividades.
Varias técnicas podem ser aplicadas em projetos de aprendizagem de
maquina, o que depende dos dados em si e dos algoritmos selecionados para o
projeto (BROWNLEE, 2020). Ademais, as técnicas podem ser agrupadas conforme o
objetivo de tratamento a ser empregado nos dados. A seguir estdo algumas técnicas:
e Limpeza de dados: visa identificar e corrigir erros nos dados;
e Selecdo de variaveis: busca identificar as variaveis que sdo mais
relevantes para o modelo;
e Transformacéo dos dados: muda a escala ou a distribuicdo das variaveis;
e Engenharia de variaveis: busca derivar novas variaveis a partir das
variaveis existentes;
e Reducdo de dimensionalidade: compactam os dados através da sua
projecéo.
Ressalta-se que as técnicas de selecdo de variaveis e de reducdo de
dimensionalidade tém o objetivo comum de reduzir o nimero de variaveis de entrada
do modelo, mas de formas distintas, 0 que esta detalhado mais adiante. Além disso,

€ importante frisar que, neste trabalho, o foco esta na aplicacdo de tarefas de
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transformacao dos dados, de selecédo de variaveis e de engenharia dos dados, que
possam contribuir para gerar um modelo de previsao de vendas para o varejo de moda
mais parcimonioso e preciso.

Em termos de sequéncia das atividades pertencentes ao processo de
preparacdo dos dados, pode-se estabelecer o seguinte encadeamento: (1) limpeza
dos dados, (2) engenharia de variaveis, (3) transformacédo dos dados, (4) selecéo de
variaveis, e (5) reducao de dimensionalidade. Importante destacar que nem todas as
etapas aparecem de forma conjunta em um projeto de aprendizagem de maquina.

Cada uma das atividades esté detalhada a seguir.

3.4.1.2. Limpezados dados

O processo de limpeza dos dados lida com problemas de erros sistematicos ou
erros de dados sujos, segundo Brownlee (2020). Alguns exemplos de erros sdo: dados
anomalos, dados faltantes, dados redundantes, dados vazios etc. Para cada um
desses problemas, existe um tratamento adequado, que implica, necessariamente,
algum ajuste nos dados. Na maioria dos casos, o tratamento aplicado ou eliminara o
dado faltante ou completara esses dados com alguma estatistica ou modelo de
aprendizado. Isto se faz necessario, pois muitos algoritmos ndo conseguem lidar com
dados faltantes. A Figura 1.19 mostra um quadro-resumo com 0s principais erros nos
dados que devem ser ajustados.

Os dados usados neste trabalho apresentaram poucos problemas. Contudo,
ressalta-se que parte dos dados tém frequéncias distintas, o que significa auséncia de
dados. Sendo assim, optou-se pela técnica de interpolacdo para preencher esses
dados faltantes. Ha varias técnicas de interpolacdo, como linear, polinomial e spline
cubica, sendo a ultima a implantada neste trabalho. Especificamente, a spline cubica
€ uma técnica de aproximacao, que busca dividir o intervalo de interesse em varios
subintervalos e, posteriormente, interpolar, da forma mais suave possivel, nesses

subintervalos com polindbmios de grau trés.
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Figura 1.19 — Visao geral do processo de limpeza dos dados

Fonte: Brownlee (2020), p.18.

Cabe salientar que a limpeza de dados deve ser a primeira etapa de todo o

processo de preparacéo dos dados.

3.4.1.3. Transformacgé&o dos dados

Etapa bastante relevante no processo de preparacdo dos dados € a sua
transformacao, que consiste na mudanca do tipo ou da distribuicdo dos dados. Essa
transformacdo muitas vezes € pré-requisito de alguns algoritmos, com o intuito de
garantir a convergéncia dos métodos de previsdo empregados. Adicionalmente, a
transformacao do tipo do dado pode poupar memdria computacional, quando, por
exemplo, dados numeéricos sao transformados em inteiros.

Considerando que, neste trabalho, sdo tratados somente dados numeéricos,
temos dois grandes grupos de técnicas, as quais sao:

e Técnicas de mudanca de escala (dimensionamento): normalizacéo,

padronizacdo e padronizacao robusta;

e Técnicas de mudanca de distribuicdo: desratizacdo, quartilica e

gaussiana.

Em conjuntos de dados com distribuicdes distorcidas, antes de aplicar a técnica
de mudanca de escala, por vezes é sugerido aplicar técnicas para tornar a distribui¢cao
mais simétrica, tais como: transformacédo logaritmica, Box-Cox etc. Certamente, essa
transformacao inicial ja produzira um conjunto de dados mais simétrico.

Outra transformacédo de dados possivel € o dimensionamento, método de
transformar dados em um intervalo especifico. Ao fazer isso, as alteracdes em
diferentes variaveis se tornam mais comparaveis. A escala pode ser feita com

normalizacdo ou padronizacdo. Essa transformacdo € essencial, sobretudo, na
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aplicacao de algoritmos de regresséo ou de calculo de distancias, como, por exemplo
K-means e KNN, pois sdo muito sensiveis a variacdo de magnitude e intervalo entre
recursos, e nas proprias redes neurais, para garantir a convergéncia da rede,
considerando o grande numero de parametros que devem ser calculados.

Brownlee (2020c) diz que, para varidveis numéricas, a aplicagdo das técnicas
de dimensionamento garante uma maior representatividade do conjunto de dados,
guando comparado ao conjunto de dados na escala original. O dimensionamento para
o intervalo de 0 a 1 é conhecido como normalizagdo ou dimensionamento min-max.

Caso os dados apresentem uma distribuicdo gaussiana, pode ser mais util
muda-los para um padrdo gaussiano com média zero e desvio padrdo de um,
conhecida como técnica de padronizacdo. Outra abordagem de padronizacdo € a
robusta, recomendada na presenca de dados anO6malos. Essa técnica de
dimensionamento desconsidera do calculo da média e do desvio padrdo os valores
dados andémalos e, em seguida, usa os valores calculados para dimensionar a
variavel. A variavel resultante apresentard média e mediana zero e desvio padrdo de
1 n&o distorcida por dados aberrantes e 0s mesmos continuam presentes com as
mesmas relagdes relativas a outros valores.

Por altimo, deve ser considerado que o processo de transformacao dos dados
€ aplicado de forma individual para cada variavel, sendo possivel aplicar mais de uma

transformacdo em uma mesma variavel.

3.4.1.4. Tratamento de sazonalidade

Os componentes de uma série de temporal séo: tendéncia, sazonalidade, ciclo,
erro e constante. Os trés primeiros aspectos podem ser enderecados com tratamentos
especificos facilitando o processo de modelagem e previsdo em si. Adicionalmente,
esses tratamentos compdem o processo de preparacado dos dados, ja que devem ser
realizados antes que os mesmos possam ser modelados.

A sazonalidade presente nos dados pode ser definida como qualquer padréo
de comportamento em que a frequéncia desse comportamento € estavel em um
momento do tempo (NIELSEN, 2019). A identificacdo e o tratamento da sazonalidade
podem ser vistos de duas maneiras: (1) como uma das etapas do processo de
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modelagem, e (2) como uma forma de limpeza dos dados, como ocorre na forma de
divulgacao de muitos dados governamentais, em que os dados sao dessazonalizados.

Em termos do tratamento sazonal, sdo aplicadas duas metodologias neste
trabalho: ajuste da sazonalidade por modelagem e diferenciacao sazonal.

O ajuste da sazonalidade, conforme Brownlee (2020), é feito através da
modelagem. Geralmente, o componente sazonal de uma série € uma onda senoidal
com periodo e amplitude fixos, o que permite ser facilmente aproximado pelo método
de ajuste de curva. Sendo assim, é feita a previsdo da sazonalidade da série em
estudo por meio de uma funcdo polinomial. Na maioria dos casos, 0 uso de um
polinomial de até quinto grau é suficiente para modelar os diversos padrées de
sazonalidades existentes. Neste trabalho foi aplicado um polinémio de terceiro grau.

Com a curva de sazonalidade calculada, € possivel utiliza-la como referéncia
para realizar novas estimativas. Importante destacar, que para obter os valores
dessazonalizados de um determinado conjunto de dados, basta realizar a subtracdo
entre o valor real observado da série e o valor da curva prevista.

A presenca da tendéncia em uma seérie de dados torna essa série ndo
estacionaria. De acordo com Bueno (2008), uma série temporal € estacionaria se sua
média, variancia e covariancia permanecem constantes, independente do periodo em

gue foram analisadas, ou seja, elas ndo variam no decorrer do tempo.

Média: E|y;| = u
Variancia: Var(y,) = E[ (y, —w)?] = y = o?
Covariancia: v, = E[ (v = ) Y- — 1]

Gujarati (2006) salienta que, na maioria dos procedimentos de analise
estatistica de séries temporais, supde-se que essas series sejam estacionarias. Caso
a série ndo seja estacionaria, deve-se aplicar as seguintes transformac6es com o
intuito de elimina-la: logaritmo, diferenciacéo e diferenciacédo sazonal.

Ao se falar do aspecto da estacionariedade para os métodos de aprendizagem
de maquina, sobretudo os profundos, a principal promessa por parte das redes
recorrentes é que a dependéncia temporal dos dados de entradas pode ser aprendida,

ndo sendo necessario especificar uma janela fixa. No caso das redes recorrentes, uma
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corrente de estudiosos defende que essas redes sdo capazes de aprender tais
estruturas sistematicas, ndo sendo preciso sua eliminacao.

Por outro lado, varios autores sustentam que uma boa prética para modelagem
com redes neurais para séries temporais é o ajuste para eliminacdo da tendéncia e
da sazonalidade, sendo possivel realizar a modelagem apds esse tratamento inicial
(NELSON et al., 1999). Embora a estacionariedade nao seja pré-requisito para esses
métodos, assim como € nos métodos estatisticos classicos na pratica, mesmo as
técnicas mais avancadas de aprendizagem de maquina ndo conseguem lidar bem
com dados em que um componente de tendéncia esteja presente (NIELSEN, 2019).
Portanto, ha a necessidade da aplicacdo de um pré-processamento para ajustar o0s
dados. Na parte pratica deste trabalho sdo avaliadas tanto a realizacdo do pré-
processamento em termos de ajuste sazonal e de tendéncia como a nao realizagao
desses processos e os resultados obtidos.

De forma geral, um modelo de série temporal, cuja série ndo é estacionaria,
varia em sua precisdo a medida que as métricas da série temporal variam. Assim, se
o0 objetivo maior é determinar um modelo para estimar a média de uma série temporal
com uma média e variancia nao estacionarias, a tendéncia e o erro do modelo irédo
variar ao longo do tempo, tornando o modelo criado discutivel (NIELSEN, 2019).

Utiliza-se a transformacao logaritmica quando a estacionariedade esta ligada,
de certa maneira, a variancia da série. No final da modelagem é imprescindivel realizar
a transformacéo inversa.

A técnica mais usada para tornar uma série estacionaria € a diferenciacéo, que

consiste em tirar a primeira diferenca da variavel em questao y;: Ay, O processo deve

ser repetido até se atingir a estacionariedade. A seguir estdo demonstradas,

respectivamente, as equacdes da primeira e da n-ésima diferenca:

Aye = Ye — Vi1 Ad}’t = Ad_l)’t - Ad_l}’t—l

Quando autocorrelagdes muito grandes forem observadas em defasagens
espagcadas n periodos adiante e com periodicidade, pode-se lancar médo da
diferenciacdo sazonal para ajustar a série. Abaixo, as equacdes de diferenciacédo

sazonal sdo apresentadas:
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A}Yt = AsY: = Yt — Vi-s
Af‘yt = Asyr — DsYi-s

Asl‘)Yt = Ag_lh - A€_13’t—s

Importante destacar que, muitas vezes, é possivel constatar a estacionariedade
de uma série apenas pela andlise visual da mesma. No entanto, existe uma série de
testes estatisticos para checar esse aspecto. Em relagdo a esse aspecto, neste
trabalho sé@o aplicados os seguintes testes: Dickey-Fuller aumentado (ADF), Phillips-
Perron (PP) e Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin (KPSS). E fundamental a aplicacio
de mais de um teste, pois o fato de apresentarem diferengcas metodoldgicas pode levar
a resultados distintos.

3.4.1.5. Feature Engineering

A denominagéo feature enginnering esta relacionada ao contexto especifico de
criacado de novas variaveis, apoiado nas variaveis de entradas presentes no modelo.
Esse processo também pode ser chamado de geracéo de variaveis.

Em muitos trabalhos, o termo feature enginnering € equiparado a preparacao
de dados, termo usado nesta Tese. Sendo assim, englobaria todos os processos de
tratamentos das variaveis vistos até o momento. Porém, segundo Brownlee (2020), o
processo de engenharia de novas variaveis é algo especifico do conjunto de dados
estudado, o que demanda, muitas vezes, a colaboragcdo de um especialista no
assunto. Algumas técnicas de criacdo de variaveis sdo: (1) adicionar uma marcacao
fundamentada no valor de alguma variavel; (2) fazer o agrupamento ou aplicar alguma
estatistica descritiva dos dados, como a média; (3) adicionar novas variaveis por meio
de componentes de uma variavel, como ocorre no caso de variaveis de data em que
se pode, por exemplo, extrair semana, més e ano; e (4) criar copias de variaveis a
partir da aplicagcdo de uma operacdo matematica.

E fundamental destacar que a criacdo de novas variaveis é um dos melhores
caminhos para aprimorar a performance dos modelos. Para esse processo €

necessario um pouco de criatividade e experimentacdo para criar variaveis que sejam
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relevantes para o modelo. Alguns exemplos: combinar variaveis, calcular frequéncias
em um periodo definido e calcular prazo de ocorréncia de determinado fato.

Filho (2019a) afirma que, para modelos de aprendizado por maquina de séries
de tempo, existem quatro tipos de variaveis que devem ser criadas e testadas para
qualquer modelo, as quais podem ser verificadas a seguir:

e Lag: uso de um valor anterior da variavel alvo com uma variavel preditora;

e Diferencas: utilizacdo do calculo de diferenca de valores entre dois
periodos anteriores. A operacdo mais comum € a subtracdo, mas também

podem ser aplicadas somas, razdes e multiplicacdes;

e Rolagem estatistica: é possivel criar variaveis com alguma estatistica
descritiva dos dados, tais como média, desvio padrdo, maximo e minimo;

e Decomposicao da data: € possivel criar variaveis como semana, més, dia,
hora através da variavel data presente no modelo, o que colabora para
especificacdo de padrbes de sazonalidade. Outra possibilidade dentro
dessa categoria, é a capacidade de calcular periodos entre duas datas.

Em casos de modelos que tém mais de uma categoria de produto ou cliente,
por exemplo, os tipos de variaveis mencionadas podem ser criados para cada classe,
sendo gerada uma subsérie, ou podem ser criadas de forma agregada.

O processo de geracdo de variaveis é limitado pela natureza do dado,
criatividade, capacidade de programacdo e dominio de conhecimento especifico de
guem desenvolve o0 modelo, segundo Niesel (2019). Apesar dessas particularidades,
a autora aponta algumas variaveis simples aplicadas em projeto de séries temporais:
média, variancia, diferenca entre o primeiro e o ultimo valor, nUmero de pontos de
maximo e de minimo, suavizacao da série e periodicidade e autocorrelacédo das séries.

A mesma autora destaca trés pontos relevantes para a realizacdo do processo
conjunto de criacdo e selecao das variaveis: (1) disponibilizar os dados de forma
adequada para uso em algoritmos de aprendizado de maquina, ja que a maioria &
projetada para aceitar conjuntos de recursos por ponto de dados em vez de uma série
temporal, (2) sumarizar os dados em indicadores relevantes para analise exploratéria
e armazenamento, e (3) resumir os dados de forma mais ampla e em métricas

relevantes, podendo torna-los comparaveis com outras series.
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Considerando as técnicas expostas, praticamente todas séo aplicadas neste
trabalho, mais especificamente: extracdo de ano, més e data; calculo de média e
desvio padrdo méveis; uso de defasagens e uso de variaveis com diferenca.

Aspecto interessante posto por Nielsen (2019) é a série de esforcos para
automacao da criacdo das variaveis para séries temporais, cujos principais pacotes
sao: tsfresh, do Python, Cesium time series analysis platform e tsfeatures, do R.
Muitas das variaveis geradas por essas bibliotecas sdo computacionalmente custosas
e, considerando a extensdo de variaveis possiveis, € necessario realizar um filtro das
quais sejam relevantes para solucionar o problema definido previamente.

Com base no total de variaveis existentes, que contempla tanto as variaveis
originais quanto as criadas, o préximo passo no processo de preparacdo dos dados

consiste na selecao de variaveis e/ou reducao de dimensionalidade.

3.4.1.6. Selecédo de variaveis

A selecdo de variaveis é o processo de reducdo do numero de variaveis de
entrada, considerando o projeto de desenvolvimento de um modelo preditivo. Busca-
se reduzir o namero de variaveis de entrada para diminuir o custo computacional da
modelagem e, em muitos casos, melhorar o desempenho do modelo em si. Para
Guyon e Elisseff (2003), ha trés objetivos no processo: melhorar o desempenho da
previsdo do modelo em questdo, determinar preditores mais rapidos e econdémicos, e
dar melhor compreenséo do processo subjacente que gerou os dados.

Considerar caracteristicas desnecessarias aumenta o tempo de treinamento do
modelo, diminui a capacidade de interpretabilidade e, fundamentalmente, reduz a
capacidade de generalizacdo do modelo proposto no conjunto de dados de teste.
Nesse sentido, Kuhn e Johnson (2013) dizem que o foco do processo de selecdo de
variaveis deve ser remover preditores ndo informativos ou redundantes do modelo.

As técnicas de sele¢cdo de varidveis eliminam as varidveis preditoras que nao
séo Uteis para reduzir a complexidade do modelo resultante (ZHENG; CASARI, 2018).
O objetivo final € produzir um modelo parcimonioso com um baixo custo de
computacdo e com pouca ou nenhuma degradacao na preciséo preditiva.

Do ponto de vista de beneficios, um modelo com menos variaveis preditoras

tende a apresentar maior poder interpretativo e € computacionalmente menos
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custoso. Em termos estatisticos, € mais atrativo prever um conjunto menor de
parametros e considera-se que alguns algoritmos de aprendizado por maquina sao
mais prejudicados pela inclusdo de variaveis preditoras ndo informativas (KUHN;
JOHNSON, 2013).

No contexto da ciéncia de dados, o processo de selecdo de variaveis é
essencial face a todas variaveis disponiveis, devido a trés pressupostos presentes
nessa area de conhecimento: (1) a maldicdo da dimensionalidade, que implica ter um
ndamero muito superior de variaveis em relagdo ao volume de exemplos de dados a
serem treinados, levando ao problema de sobreajuste, que, consequentemente,
produz um modelo com baixo poder de generalizacdo; (2) a navalha de Occam,
também conhecida como a lei da parcimbnia, a qual pressupde que entre dois
modelos com mesmo nivel de desempenho, o modelo a ser selecionado € o mais
simples; e (3) garbage in, garbage out, significa que a incluséo de variaveis com baixa
capacidade informativa impacta negativamente o modelo de previsao.

Dentro dos agrupamentos de técnicas supervisionadas, € possivel subgrupa-

las nas seguintes categorias, conforme Zheng e Casari (2018):

e Técnicas de filtragem: as variaveis nao informativas sdo removidas do
modelo por meio de um processo de filtragem. Exemplo é o célculo da
correlagdo entre as variaveis de entrada e a variavel resposta, sendo

filtradas as variaveis que ultrapassem um determinado limiar;

e Técnicas wrapper: sdo técnicas mais custosas computacionalmente, que
avaliam diversos subconjuntos de variaveis de entrada e selecionam as que
geram o melhor desempenho, considerando o algoritmo e a métrica de

acuracia definidos previamente;

e Técnicas embedded: os proprios algoritmos de modelagem ja contemplam
técnicas de selecdo de dados de forma intrinseca no seu processo de
treinamento. Esse tipo de técnica pode ser verificado nos seguintes
modelos: arvore de decisdo, regressao lasso, random forest etc.

Considerando o método de filtragem e que o modelo exposto neste trabalho

compreende somente variaveis de entrada e de saida numéricos, as técnicas mais
comuns para este caso sado as de correlacdo. Nesse sentido, recomenda-se a

aplicacdo do coeficiente de correlagéo de Pearson, no caso de correlagdo linear, e do
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coeficiente de Spearman, no caso de correlagdo néo linear. Salienta-se que, na
presenca de variaveis categoricas, outros metodos de filtragem sé&o recomendados.

O pacote tsfresh abordado anteriormente também apresenta o algoritmo
FRESH, cujo objetivo é a selecdo de variaveis por meio de testes de hipoteses. O
algoritmo avalia a importancia de cada variavel de entrada em relacdo a uma variavel
resposta por meio do célculo do p-valor (uma estatistica de significancia) para cada
variavel preditora. Uma vez calculados, os p-valores por variavel sdo avaliados em
conjunto através do procedimento do Benjamini-Yekutieli, que determina quais
recursos manter no modelo com base nos parametros de entrada a partir de taxas de
erro aceitaveis e similares.

No caso dos métodos wrapper, ha varias técnicas para executar o processo de
busca entre as diversas variaveis e definir o subconjunto das mesmas que contribuem
para gerar modelos melhores. Ou seja, é definido um modelo para fazer a selecdo das
variaveis. Os métodos mais simples e classicos, que sistematicamente incluem e
excluem variaveis até que nenhuma melhoria adicional possa ser obtida, sdo: selecao
forward, selecdo backward, Stepwise e selecdo RFE (recursive feature elimination),
cujo objetivo € remover recursivamente as variaveis e, assim, construir o modelo com
base nos preditores remanescentes, sendo necessario levar em conta o coeficiente
de importancia de cada variavel para determinar a sua eliminacdo do modelo.

O problema principal da abordagem wrapper é que o0 espaco de busca entre
todas as variaveis possiveis é extremamente vasto e procurar a melhor entre todas as
combinacBes € um processo lento e custoso computacionalmente. Nesse sentido,
consoante a Brownlee (2020) e a Kuhn e Johnson (2013), é sugerido o uso de algum
algoritmo de busca global estocastico, em que 0 espac¢o de busca nédo seja explorado
de forma exaustiva, tais como algoritmo genético e simulated annealing. Em relacéo
aos métodos mais simples, os métodos mencionados sdo mais eficientes, mas
apresentam um alto custo computacional na presenca de grandes volumes de dados
para treinamento e na implementacédo de modelos mais sofisticados.

A Figura 1.20 apresenta um quadro-resumo com as principais técnicas de

selecdo de variaveis juntamente com a sua respectiva categorizagao.
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Figura 1.20 — Quadro-resumo de técnicas de selecdo de variaveis

Fonte: Adaptado de Brownlee (2020), p.19.

Além dos métodos citados, Brownlee (2020) adiciona o método em que um
modelo € utilizado para determinar a pontuacéo das variaveis de entrada e um método
de filtragem de selecdo de variavel que € aplicado posteriormente. Desarda (2018)
acrescenta os meétodos de selecdo de variaveis de forma sequencial, em que um
algoritmo de busca é aplicado para reduzir o espago total de variaveis disponiveis.
Existe tanto o0 método para frente e para tras e, assim, as variaveis séo incluidas ou
removidas com base na melhora do desempenho da métrica de avaliagdo do modelo
até que se chegue em um subconjunto maximo de k variaveis previamente definidas.
E fundamental destacar que qualquer variavel apenas entrar4 ou permanecera no
modelo se contribuir positivamente para aumentar a qualidade de predigéo.

Dada a sua aplicacéo efetiva neste trabalho, a selecéo para frente sequencial
(SFS) é amplamente utilizada por sua simplicidade e por sua velocidade (MARCANO-
CEDENTO et al., 2010).

O algoritmo SFS € um procedimento de pesquisa de baixo para cima que
comecga com um conjunto vazio de variaveis S e, gradualmente, adiciona variaveis por
meio de alguma métrica de desempenho, como, por exemplo o erro médio quadratico.

Em cada iteracdo, a variavel a ser incluida no conjunto S é selecionada entre as
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preditoras disponiveis que ainda ndo pertencem a esse conjunto S. Dessa forma e
necessariamente, o conjunto de variaveis selecionadas S completo deve produzir um
erro menor quando comparado a outro conjunto de variaveis com mais variaveis.

Kuhn e Johnson (2013) apontam algumas desvantagens dos métodos de
fitragem quando comparados aos wrapper: (1) a validacao de cada preditor é feita de
forma univariada, podendo levar a um problema de multicolineariedade, (2) as
variaveis de entrada sdo avaliadas antes do treinamento do modelo, o que faz com
gue a avaliagdo das mesmas esteja apartada da avaliacdo do modelo em si, e (3)
caso sejam considerados testes de hipotese, como o nivel de significancia para
determinar quais variaveis apresentam relacdes estatisticamente significativas com a
variavel resposta, pode-se incorrer no problema de multiplicidade, que € o crescimento
do erro tipo |, isto é, a probabilidade do falso positivo aumenta exponencialmente. Por
outro lado, as técnicas de filtragem apresentam como vantagem baixo custo
computacional quando comparadas com as técnicas wrapper, pois o critério de
selecdo nao estéa diretamente relacionado com a eficacia do modelo selecionado.

As técnicas embedded nédo séo téo eficazes quanto os métodos de wrapper,
mas Sao mais acessiveis e menos custosas. Comparadas as técnicas de filtragem, os
métodos embedded selecionam variaveis especificas ao modelo. Nesse sentido,
atingem um equilibrio entre custo computacional e qualidade dos resultados.

Independentemente do método de selecao de variavel, Kuhn e Johnson (2013),
alertam para o problema de viés de selecao, isto €, o processo de selecao de variaveis
deve ser considerado como uma das etapas de determinacdo do modelo, o que
implica que essa selecédo deve ser verificada em uma amostra apartada dos dados
com o intuito de constatar sua efetividade.

Essencial frisar que, assim como n&o existe o melhor algoritmo de
aprendizagem de maquina, também ndo ha a melhor técnica de selecdo de variaveis.
Deve-se procurar a técnica que seja mais adequada para o problema estabelecido, o
que é descoberto através de um processo de exploracdo e experimentacao.

Conclui-se, entédo, dessa secéo, que o processo de selecdo de variaveis tem
sido amplamente utilizado para reduzir a dimensionalidade dos dados. Essa reducéo
leva a uma melhora do desempenho de classificacdo, da funcdo de aproximagéo e
dos sistemas de reconhecimento de padrédo em termos de velocidade e simplicidade.

Adicionalmente, na grande maioria dos casos, gera um aumento de precisao.
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3.4.1.7. Reducéo de dimensionalidade

A reducao de dimensionalidade € uma ferramenta que pode ser implantada ao
longo do processo de preparacao dos dados, com o intuito de, efetivamente, permitir
que o algoritmo selecionado consiga aprender a estrutura existente nos dados e,
assim, alcancar um desempenho superior considerando o objetivo definido.

Segundo Brownlee (2020), quanto mais variaveis possui um espaco a ser
modelado, mais provavel € que o conjunto de dados apresente uma amostragem
muito esparsa e, consequentemente, ndo representativa. Esse é o conceito
subjacente a maldicdo da dimensionalidade. Tal fato reforca a reducdo do numero de
variaveis, o que pode ser feito por meio da criacdo de uma projecdo dos dados em um
espaco de dimenséo inferior que, apesar de reduzido, ainda preserva as propriedades
mais importantes dos dados originais. Isso geralmente é denominado como reduc¢ao
de dimensionalidade e oferece uma alternativa para as técnicas de selecdo de
variaveis vistas anteriormente. Ao contrario do processo de selecdo de variaveis, no
processo de reducéo de dimensionalidade, como ocorre o processo de transformagao
dos dados, a interpretacao das variaveis transformadas é mais complexa.

A abordagem mais comum para a reducéo da dimensionalidade é o uso de uma
matriz técnica de fatoracdo, tendo como principais métodos: anélise de componente
principal (PCA) e decomposi¢cédo em valores singulares (SVD).

Consoante Kuhn e Johnson (2013), o método PCA muitas vezes é aplicado
guando no conjunto de dados analisados ha mais dimensfes do que amostras de
dados em si ou quando os preditores sdo extremamente correlacionados. Nesse
sentido, a aplicacdo do PCA permite reduzir a dimensionalidade e gerar novas
combinacgdes de variaveis preditoras descorrelacionadas.

A Figura 1.21 apresenta um quadro-resumo considerando também outros

mecanismos de reducéo de dimensionalidade.
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Figura 1.21 — Viséo geral das técnicas de reducéo de dimensionalidade

Fonte: Brownlee (2020), p.23.

Aspecto a ser exposto € que o processo de selecdo de variaveis esta
diretamente relacionado ao propdsito de reducéo de dimensionalidade, j& que ambos
0s métodos tém como objetivo diminuir o nimero de variaveis de entrada para um
modelo preditivo. A diferenca € que os métodos de selecao de atributos, efetivamente,
determinam a manutencédo ou a retirada de uma caracteristica do conjunto de dados,
enguanto a reducao da dimensionalidade cria uma projecéo dos dados, resultando em

variaveis totalmente alteradas, diferentes dos dados originais.

Diante de todos os processos expostos para a preparacao dos dados, indo
desde os processos de limpeza até os de reducdo de dimensionalidade, é claramente
perceptivel porque a etapa de preparacédo dos dados consome 80% do tempo de um
projeto de aprendizado de maquina. E, mais do que isso, evidencia a importancia

dessa etapa para garantir a construgdo de um modelo com desempenho superior.

3.5. Métricas de avaliacdo de previsfes

Ha diferentes métricas para realizar a avaliacdo dos métodos de previsao
usados (PASSARI, 2003). Alguns dos critérios sdo: acuracia, habilidade do analista,
caracteristicas desejadas de previsdo, caracteristicas especificas do problema, custo,
facilidade do uso, requerimento dos dados, estabilidade, disponibilidade de software,
velocidade, facilidade de interpretacao, eficiéncia, viés e capacidade de incorporar a

experiéncia do gestor. A escolha deve ser feita com base nas caracteristicas da série
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a ser prevista e no funcionamento de cada métrica existente, considerando o critério
selecionado.

A acuracia é o critério mais usado para fazer a avaliacdo dos métodos de
previsdo, com base na revisdo sistematica da literatura segundo Aczel (1993 apud
PASSARI, 2003, p. 24).

Analisar se um modelo € bom o suficiente depende dos objetivos definidos
previamente e da qualidade e natureza dos seus dados. Mesmo assim, Nielsen (2019)
estabelece alguns pontos a serem analisados como oportunidades de melhoria em
um modelo. Nesse sentido, as analises a serem feitas séo: realize o gréafico
comparativo do dado real em relacdo ao previsto no conjunto de teste para verificar
grandes inconsisténcias; analise os residuos do modelo ao longo tempo, o que
permite constatar que a falta de homogeneidade leva a um modelo subespecificado;
analise se o modelo proposto consegue ser superior a um modelo Naive, sendo
negativa a resposta, certamente o modelo possui algum problema critico; verifique
como o modelo lida com dados anémalos, se 0 modelo lidar bem com eles, pode ser
um sinal de sobreajuste ou que a selecdo da funcao de perda nao foi adequada; por
fim, verifique se 0 modelo proposto trata padrbes temporais semelhantes da mesma
forma.

Assim como Passari (2003), Zheng (2015) indica diversas métricas de
avaliacdo para tarefas de regresséo, todas com foco em acuréacia, sendo as principais
RMSE e os percentis de erro, representados pelo MAPE, tendo em vista que o RMSE
€ uma média extremamente afetada por dados anémalos, ndo sendo tdo robusto.
Ademais, 0 MAPE apresenta boa interpretacdo. Dica de Zheng (2015) é que a métrica
mais adequada considere aspectos do negocio para o qual o modelo estd sendo
concebido.

Para Zhang, Patuwo e Hu (1998), RMSE e MAPE s&do métricas de avaliacao de
modelos, geralmente, utilizadas em trabalhos relacionados com redes neurais.

A acurdcia foi estabelecida como principal métrica de avaliacdo para este
trabalho. Adicionalmente, os pontos colocados anteriormente por Nielsen (2019) sé&o
levados em consideracéo para cada um dos algoritmos aplicados.

Medir o nivel de precisdo de uma previsdo nem sempre é algo simples e nao
existe uma métrica que seja adequada para todos os tipos de situacdes. Primeiro

ponto a ser colocado é que toda previsdo tem uma magnitude de viés, que indica a
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direcéo geral do erro médio, e tem um nivel de preciséo, que indica a intensidade do
erro. Nielsen (2019) destaca como principais métricas de acuracia da previsao: o erro
médio percentual absoluto (MAPE), o erro absoluto médio (MAE), a raiz do erro
quadratico médio (RMSE) e o erro médio ao quadrado (MSE), que € o quadrado do
RMSE, porém computacionalmente mais rapido.

Das meétricas citadas no ultimo paragrafo, somente o MAPE pode ser visto
como medida padronizada, justificativa para seu amplo uso, porém nao é tido com boa
métrica em termos de precisdo. O RMSE d& mais importancia para erros maiores,
enquanto MAE d4 a mesma importancia para cada erro. Dessa forma, uma otimizacao
do RMSE busca fazer uma correcdo da média. Por outro lado, a otimizacado através
do MAE tem como objetivo alcancar a mediana do total a ser previsto. Vandeput
(2019) diz que para previsdes de demanda com grande variancia ou intermitentes, o
RMSE é um melhor indicador, pois ndo ira gerar o viés que o MAE gera.

Os pontos negativos do MAPE que levam a ndo recomendacdo do uso da
métrica em sua versao original, a partir de Hyndman e Athanasopoulos (2013), sao:
valores de erro iguais em relagdo a um valor real geram erros percentuais distintos,
dependendo da base; quando o valor real é muito pequeno pode gerar erros
percentuais muito grandes, ultrapassando 100% e essa métrica ndo pode ser aplicada
diretamente no caso dos algoritmos Naive, em que a previsao é exatamente o valor
anterior. No caso do Naive ajustado sazonalmente, essa métrica ndo pode ser
aplicada na presenca de valores zerados.

Hyndman e Koehler (2006) afirmam que o MAPE tem a desvantagem de
colocar uma penalidade superior nos erros positivos em relagéo a erros negativos.
Outro aspecto sobre o MAPE é que seu calculo computacional néo é eficiente quando
comparado com as demais métricas elencadas nessa secao, pois nao permite aplicar
o célculo por meio de derivadas para se obter a otimizacéao.

Mais recentemente, uma nova métrica tem sido utilizada em varios projetos de
dados, que € a raiz do erro logaritmico quadrado (RMSLE), em que a diferenca
matematica perante o RMSE ¢é a inclusdo do log tanto do lado do valor da previsao
como do valor real. Pode-se considerar que o RMSLE é uma medida mais robusta
gue o RMSE, ja que o seu valor ndo cresce significativamente a medida que aparece
um nuamero maior de amostras dados anémalos. Ademais, o RMSLE possui trés

outras vantagens em relacdo ao RMSE: considera apenas o erro relativo entre o valor



92

previsto e o real, ndo sendo a escala do erro significativa, 0 que a torna uma métrica
padronizada e de mais facil entendimento, assim como o MAPE; apresenta uma
penalidade superior para subestimacéo do valor atual em relacdo a superestimacao;
€ computacionalmente menos custosa que o RMSE, por considerar o logaritmo em
sua férmula, o que facilita o célculo das derivadas no processo de otimizacao.

Diante dos aspectos vistos até 0 momento e considerando o problema de
previsdo de vendas no varejo de moda, cujos dados sdo explorados nos proximos
capitulos, afirma-se que o RMSLE € a métrica mais apropriada, pois os dados
apresentam grande variancia, o que pode ser explicado, principalmente, pelas datas
comemorativas presentes no varejo. Além disso, ela é uma métrica robusta e
padronizada, permitindo uma interpretacao relativa, assim como ocorre com o MAPE,
0 que € um facilitador para a gestdo. Aspecto relevante é o maior peso dado a
subestimacéo, que vai ao encontro da necessidade da empresa estudo de caso desta
Tese, pois problemas de ruptura de estoque tém custo superior a sobra dos mesmos.

A métrica principal deste trabalho é o RMSLE, porém também séo calculadas
outras métricas como: MAE, RMSE e MAPE. Além disso, considerando o contexto de
negocio da empresa estudada, o Lojao do Bras, em que custo de ruptura é maior que
o de estocagem, foi feita uma adaptacdo nas métricas RMSE e MAPE, sendo criadas
RMSEP e MAEP, que sdo métricas ponderadas para refletir a necessidade da area
de gestao da companhia. Assim, a ruptura tem um peso duas vezes maior que a sobra.

Em negdcios de moda, existe grande preocupacdo com as sobras de estoque
devido ao aspecto fugaz da moda em si, o que acaba elevando o nivel de
remarcacdes. No entanto, no caso do Lojao do Bras, seus consumidores ndo podem
ser considerados early adopters da moda, tendo esse atributo um destaque menor.
Dessa forma, passa a se configurar uma intolerancia maior no que diz respeito a
rupturas, com o intuito de evitar perda de vendas.

A seguir, sdo mostradas as férmulas das medidas de desempenho aplicadas:
e MAE: Mean absolute error (erro absoluto médio)

MAE = _S,|Y, — ¥

e MAPE: Mean absolute percentual error (média dos erros

percentuais absolutos)
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Ye—Y;
Y:

MAPE = =¥,

1
n

¢ RMSE: Root mean squared error (raiz do erro quadratico médio)

1
L R
RMSE = [;2?=1(Yt - Yt)z] i

e RMSLE: Root mean squared logarithmic error (raiz do erro

guadrético logaritmico médio)
1
L ~ 1
RMSLE = |~ 31, (log (Y, + 1) — log (¥, + 1)?|?
Considera-se o erro como sendo: Y; — Vt.

As formulas do RMSEP e do MAEP ndo sao apresentadas, pois sao iguais,
respectivamente, a do RMSE e do MAE, com exceg¢do que O erro positivo é
multiplicado pelo peso de 0.75 e o erro negativo por 0.25, sendo que 0 erro € a

diferenca entre o valor real e o valor previsto calculado por determinado modelo.

Um ultimo aspecto que merece ser evidenciado € que as métricas de precisao
foram utilizadas para avaliar as previsdes e para implementar a técnica de selecéo de

variaveis RFA.

3.6. Teste Wilcoxon e Model Confident Set (MCS)

No caso dos métodos de inteligéncia computacional, a analise do modelo com
melhor desempenho estritamente de forma numérica ndo € recomendada por existir
a realizacao do processo estocastico. Um modelo pode ter desempenho de previsao
aparentemente superior a outro simplesmente pelo acaso e nao por ter um poder
preditivo superior. Tal fato esta associado ao problema de data snooping, que ocorre
quando um conjunto de dados € usado mais de uma vez para fins de inferéncia e de
selecdo de modelos (WHITE, 2000). Para resolver o problema de data snooping,
pode-se realizar uma validacdo adicional, a qual pode ser feita pela abordagem do
teste de Wilcoxon ou pela abordagem de avaliagdo Model Confidence Set (MCS).

Na abordagem do teste de Wilcoxon, é preciso fazer a replicacdo de um nimero

grande de arquiteturas dos diversos métodos de previsao e capturar as meétricas de



94

avaliacao no conjunto de teste, com o intuito de efetivamente comprovar os resultados
encontrados. Especificamente, a replicacdo foi feita por meio da alteracdo do valor da
semente, o restante se manteve constante. Posteriormente, deve ser aplicado o teste
de postos com sinais de Wilcoxon, um teste nao-paramétrico, que usa os postos de
dados amostrais compostos de pares combinados (GIBBONS; CHAKRABORTI,
2003). O teste é usado para testar diferencas nas distribuicées populacionais de modo
gue a hipdtese nula é que as duas amostras provém de populacées com a mesma
média e a hipGtese alternativa é que as duas amostras provém de popula¢cdes com
médias diferentes. Tal teste é operacionalizado para comparar se as médias obtidas
na métrica de performance selecionada, através processo de validacdo com as
diversas replicacfes efetivadas, para dois tipos de métodos de previsédo sédo realmente
distintas. Necessariamente, o teste de Wilcoxon s6 permite realizar a comparacao de
dois métodos simultaneamente, pois é um teste pareado.

Na abordagem MCS, o objetivo é determinar o conjunto de modelos que
contenha o maior poder de predi¢éo, sendo que o conceito de “melhor” é estabelecido
por meio de um critério associado a performance de previsdo. Estimar um conjunto
dos melhores modelos — e n&o apenas o melhor — é a principal diferenga do MCS em
relacdo aos modelos convencionais propostos para esse tipo de validacdo, segundo

Hansen, Lunde e Nason (2011), inclusive quando comparado ao teste de Wilcoxon.

3.7. Ensembles

Para Brownlee (2020c), ensemble € um modelo de aprendizado de maquina
gque combina as previsbes de dois ou mais modelos, denominados membros do
ensemble. Tais modelos podem ou nédo ser oriundos do mesmo tipo de algoritmo e
ser treinados no mesmo conjunto de dados. Ademais, existem varias formas de
combinagéo desses modelos, as quais sao detalhadas posteriormente.

Métodos ensemble devem levar em conta a forma como agrupam os modelos
a fim de minimizar as desvantagens individuais de cada modelo em um modelo final.
Assim, o principio que norteia 0s modelos combinados € que um grupo de modelos
fracos é reunido para gerar um modelo forte.

A popularidade do uso de ensembles aumentou com 0 sucesso obtido na

implementacdo dessas técnicas em diversas competicdes de aprendizagem de
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maquina. Essa popularidade pode ser justificada por dois aspectos: (1) possibilidade
de aumento de desempenho, ja que um modelo ensemble faz previsdes mais precisas
e obtém desempenho superior do que qualquer modelo isoladamente, e (2)
incremento de robustez, isto €, um modelo ensemble reduz o viés e a variancia das
previsdes, tornando-se um modelo mais confidvel. Deve-se ter em mente que esse
aumento de robustez por si s6 garante uma melhora do desempenho preditivo.

O viés é a incapacidade de um modelo capturar a relacdo entre a variavel-alvo
e as variaveis preditoras, gerando underfitting. Ja a varidncia diz respeito a
sensibilidade de um modelo ao ser usado com conjunto de dados diferente daquele
em que foi treinado, gerando, possivelmente, um problema de sobreajuste. Diante
disso, fica claro o trade off entre viés e variancia, pois um viés maior passa a ser aceito
em modelos de aprendizado de maquina na medida em que reduz a variancia e,
assim, aumenta o poder de generalizacdo do modelo. Assim, é positivo 0 uso de
modelos ensembles por minimizar tanto problemas de subajuste quanto de
sobreajuste. Esse aspecto vai ao encontro do que foi colocado por Dietterich (2000),
gue destaca trés razdes para o0 uso de modelos ensembles.

A primeira € a questdo estatistica, relacionada ao fato do espaco de hipoteses
a ser explorado por um conjunto de dados ser muito grande, o0 que consequentemente
possibilita a existéncia de varias hipéteses gerarem a mesma precisao no conjunto de
treinamento, o0 que pode nao necessariamente ocorrer no conjunto de teste, fazendo
com que o uso de varios modelos, o que significa levar em conta varias hipoteses,
minimize esse risco. A partir do descrito, ha um problema de variancia.

A segunda razao é a computacional, isto é, muitos algoritmos de aprendizagem
de maquina aplicam algum tipo de pesquisa local que pode levar o modelo a ficar
preso em oOtimos locais, 0 que ndo necessariamente € a melhor solugdo. Ao lancgar
mao de modelos ensembles, esse risco € minimizado, pois o ponto de partida de cada
modelo sera diferente. Nesse caso, 0 problema € de variancia computacional.

A terceira e Ultima razdo é a questdo de representatividade. Em outras
palavras, em vérias tarefas de aprendizado de maquina, a verdadeira hipotese nao
poderia ser representada por nenhuma hipétese existente no espaco total disponivel.
Ao usar métodos ensembles, combina-se as hipoteses, o que permite ao algoritmo
aproximar uma funcé@o que seja mais proxima da verdadeira hipétese desconhecida.

Nesse caso, 0 problema que surge é o de viés.
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Segundo Zhou (2012), através da analise de varios estudos, tanto a variancia
como o viés de algoritmos de aprendizagem de maquina podem ser reduzidos com o
uso de modelos ensembles. Outro beneficio relevante dos modelos ensembles é a
diversidade que proporciona ao agregar varios modelos.

Um ponto negativo dos modelos ensembles é que eles elevam
significativamente o custo e a complexidade computacional, tendo em vista 0 aumento
de tempo para treinar varios modelos e ndo somente um.

As principais formas de produzir modelos ensembles é por meio de trés
técnicas: bagging, boosting e stacking (FILHO, 2019b). Antes de apresentar cada uma
delas, é importante salientar que a forma mais simples de constituir um modelo
ensemble é pela aplicacdo da média, simples ou ponderada, das previsdées dos
modelos envolvidos. Esse tipo de ensemble é denominado blending ensemble.

O método bagging € um treinamento de varios modelos de forma repetida de
amostras aleatorias com reposicdo de um mesmo conjunto de dados, tendo como
exemplo o algoritmo Random Forest (RF), que é um conjunto de &rvores aleatérias.

J& o método boosting treina seus modelos de forma sequencial — e ndo de
forma independente como ocorre no método bagging — visando aumentar o
desempenho do modelo final, com enfoque nas observacfes que os modelos
anteriores tiveram mais dificuldade, tornando a predicdo mais resistente a viés. Ou
seja, 0 objetivo é incluir modelos que consigam gerar erros menores que 0s anteriores.

Em modelos baseados em arvores de decisdo, as arvores sao ajustadas
consecutivamente e, a cada etapa, o objetivo € reduzir o erro observado na anterior.
Quando uma entrada é classificada incorretamente ou a regressdo gera um valor
muito distante do real por uma hipdtese, seu peso € aumentado para que a proxima
hipotese seja mais provavel de gerar a estimativa mais correta. Assim, a combinagéo
de todos os modelos transforma modelos fracos em um de melhor desempenho.

Na categoria do método de boosting, o gradient boosting é uma técnica que
tem sido aplicada atualmente em detrimento do adaboost. Nesse caso, 0 boosting
passa a ser visto como um problema de otimizacdo numérica, em que a meta é
minimizar a funcéo de perda do modelo através da adicdo de modelos mais simples e
da descida do gradiente, conforme visto em Freund e Schapire (1997). Como o
gradiente boosting tem como foco a minimizacdo de uma funcéo de perda, pode-se

utilizar diversos tipos de funcéo de perda, o que torna a técnica bem flexivel, podendo
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ser aplicada a varios tipos de problemas. A contribuicdo de cada modelo fraco para a
previsao final € baseada em um processo de otimizacao gradiente para minimizar o
erro geral do modelo forte.

Como exemplos de algoritmos que usam a técnica de gradiente boosting,
temos: XGBOOST, LightGBM e o Cat Boost, 0s quais apresentam pequenas
distingdes entre si. Os dois primeiros representantes sao aplicados neste trabalho.

Por fim, o método mais usado ultimamente € o stacking, que separa parte dos
dados para treinar os modelos nos dados originais, prever em outro conjunto de dados
e usar as proéprias previsdes como atributos para treinar novos modelos.

O stacking difere do bagging e do boosting em dois pontos especificos. O
primeiro € que o stacking considera preditores heterogéneos, ou seja, as previsdes
sdo originadas de algoritmos distintos, enquanto bagging e boosting consideram
preditores homogéneos, isto €, as estimativas sao originadas de um mesmo tipo de
algoritmo. O segundo aspecto diz respeito a forma de combinacdo dos modelos, ja
gue o stacking combina os modelos basicos usando um metamodelo, enquanto o
bagging e o boosting combinam os modelos por meio de algoritmos deterministicos.

A arquitetura de modelo stacking envolve dois ou mais modelos bases,
geralmente denominados como modelos nivel 0 e um metamodelo, que combina as
previsdes geradas pelos modelos base, sendo designado como modelo nivel 1. O
metamodelo pode ser um algoritmo distinto dos aplicados nos modelos niveis zero.

A principal caracteristica que um modelo ensemble deve evidenciar é a
diversidade, o que pode ser obtida através dos seguintes mecanismos para a
construcdo dos modelos niveis 0: aplicagdo de algoritmos de treinamento, aplicacdo
de diferentes conjuntos de dados de treinamento, uso de diferentes conjuntos de
atributos e uso de diferentes configuracdes de hiperparametros (FILHO, 2019).

Por fim, vale destacar a conclusdo obtida no trabalho Pavlyshenko (2019) de
aplicacdo de modelos de aprendizagem de maquina para previsdo de séries de
vendas, que € o tema desta Tese, mas focado para moda. O autor coloca que o0 uso
de modelos ensembles com a técnica stacking leva em consideracéo as diferencas
nos resultados advindas de varios modelos de previsdo com diferentes conjuntos de
parametros e, com isso, melhora a precisao tanto nos dados de validagdo como nos
dados de teste. Além disso, 0 autor constata que o problema de previsdo de vendas

€ muito mais um problema de regressao do que de série temporal, o que faz com que,
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em muitos casos, o uso da abordagem de regressao gere resultados melhores quando
comparado com métodos de séries temporais. Outras limitacdes do uso da ultima
abordagem é que demanda um volume maior de observacfes para capturar o padrao
sazonal, ndo lida bem com a presenca de dados anémalos e dados faltantes, e nédo
consegue contemplar os diversos fatores exdégenos que podem afetar as vendas.

3.8. Analise AHP

Saaty (1987) introduz a metodologia Analytic Hierarchy Process como uma
teoria geral de mensuracao. A analise AHP ja foi bastante aplicada, sobretudo para a
realizacdo da tomada de decisdo com a presenca de uma ampla gama de critérios,
para o planejamento e alocagdo de recursos e para a resolucdo de conflitos. A
metodologia € embasada na comparacdo sequencial aos pares das opcdes
existentes, tendo o peso atribuido a cada critério como um elemento fundamental.

O principal beneficio do método € lidar com aspectos qualitativos e quantitativos
de um problema de decisdo. Isso é possivel, pois os valores dos julgamentos das
comparacdes paritarias sdo baseados em experiéncia e dados fisicos (SAATY, 1994).

O diferencial mais relevante do método AHP é que ele divide o problema geral
em avaliacbes de menor importancia, mantendo a participacdo desses problemas
menores na decisdo global. Assim, diante de um problema complexo, € mais facil
subdividi-lo em outros menores, porque, quando solucionados individualmente e,
depois, somados, representam a decisdo adequada para o problema maior inicial.

Para Costa e Moll (1999), o método AHP esta fundamentado em trés principios
do pensamento analitico, 0s quais sao:

e Construcao de hierarquias: problema a ser solucionado € decomposto em

niveis hierarquicos, como forma de buscar uma melhor compreensao e
avaliacdo do mesmo.

e Priorizacdo: o ajuste das prioridades no AHP é definido por meio da

capacidade do ser humano na sua avaliacao das relacdes existentes e nas
situacbes observadas, comparando de forma pareada mediante um

determinado conjunto de critério.

e Consisténcia: esse aspecto é contemplado na anélise AHP.
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Saaty (1991) afirma que a hierarquia € uma abstracdo da estrutura de um
sistema para estudar as interacdes funcionais de seus componentes e seus impactos
no sistema total. Essa abstracdo pode tomar varias formas interrelacionadas, todas
descendentes de um objetivo geral, abrindo-se em subobjetivos, desmembrando-se
nas forcas influentes e até nas pessoas que influenciam essas forcas.

Apos a definicdo da hierarquia, a proxima fase é a de avaliacéo e de julgamento
por parte dos participantes do processo, a qual consiste na comparacao pareada, em
relagcdo ao seu impacto sobre um elemento acima deles na hierarquia. Na realizagéo
das comparacdes, os tomadores de decisdo podem usar dados tanto quantitativos
como qualitativos para justificar sua avaliagdo entre as opcoes existentes.

No AHP, essas avaliacbes sao convertidas em valores numéricos
normalizados, possibilitando realizar a comparacéo efetiva entre os critérios definidos
e determinar a decisédo final. Logo, um valor numérico é estabelecido para cada
elemento da hierarquia, o que permite que os diversos critérios sejam comparados
entre si de forma consistente, mesmo que sejam qualitativos. Finalmente, as
prioridades numéricas sdo calculadas para cada uma das alternativas de deciséo. Os
resultados devem refletir como cada alternativa soluciona o problema/objetivo
proposto considerando os diversos critérios escolhidos com 0s seus respectivos pesos
e julgamentos determinados.

Assim, 0 passo a passo para aplicacdo da metodologia AHP, conforme Saaty
(1994), é: (1) definicdo do problema/objetivo de estudo; (2) especificacdo do foco
principal; (3) identificacdo das alternativas viaveis para a escolha; (4) definicdo do
conjunto de critérios essenciais para a montagem da hierarquia; (5) selecdo dos
participantes do processo de avaliacdo das alternativas, considerando os critérios
selecionados e sua respectiva relevancia para atender o objetivo principal; (6)
determinacdo dos métodos para apuracdo dos julgamentos; (7) emissdo dos
julgamentos de valor a partir de comparacdes pareadas com base em uma escala
previamente estabelecida; (8) processamentos dos julgamentos obtido com objetivo
de validar a sua consisténcia, o que € feito por meio do calculo da prioridade de cada

alternativa em relacao ao foco principal; e (9) analise final dos resultados.
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4. Revisao da Literatura

Esta parte traz a revisdo bibliografica do tema abordado nesta Tese. Assim,
busca contextualizar uma sintese dos trabalhos produzidos na academia com o
objetivo de verificar pontos em comum e divergentes e posicionar esta Tese em
termos de sua contribuicdo efetiva para a comunidade académica.

No contexto nacional, foram encontrados estudos sobre previsdo de vendas e
até mesmo de demanda para o setor de varejo de moda somente com a aplicacdo de
técnicas estatisticas tradicionais de previsdo. Porém, ndo foram localizados trabalhos
para o setor com a aplicacdo de técnicas nédo lineares com énfase em inteligéncia
computacional, as quais sdo apresentadas no referencial tedrico. Esse aspecto é
relevante, pois evidencia o carater inovador deste trabalho. Ademais, esta Tese tem
como proposito avaliar o impacto do tratamento da sazonalidade, do uso das variaveis
exdgenas e da aplicacdo de alguns métodos de selecdo de variaveis sobre a previsdo
de vendas em si para o setor estudado, o que também néo foi observado no ambito
nacional e nem de forma conjunta no ambito internacional, como propde este trabalho.

A producéo realizada no Brasil ndo tem trabalhos especificos com os objetivos
citados. No que diz respeito a aplicacdo de redes neurais para previsao de vendas no
varejo, destacam-se trés trabalhos: Almeida e Passari (2006), Pasquotto (2010) e
Felisoni de Angelo et al. (2011).

Almeida e Passari (2006) realizaram a previsao de vendas no nivel individual
de produto, diferentemente dos outros trabalhos, contemplando também a demanda
simultanea de possiveis produtos substitutos, além de considerar os impactos de
promocao e de preco, componentes da estratégia varejista. Em relagdo a acuracia,
apoiado nos resultados das métricas MSE e MAPE, as redes neurais apresentaram
um desempenho superior frente ao método Naive e ao método de regresséo linear.

Pasquotto (2010) analisou a aplicagéo de redes neurais recorrentes de Elman
para a previsado de trés séries temporais agregadas do varejo de bens e servi¢os do
Brasil: produtos farmacéuticos, adubo e trafego aéreo. Foi verificado que a aplicacao
desse método também ndo gerou uma reducéo do erro da previsao gerada.

Felisoni de Angelo et al. (2011) compararam a previsdo de vendas de forma
agregada no mercado varejista através de duas técnicas: séries temporais ARIMA e
modelos de Redes Neurais (RNs). A concluséo obtida foi que a diferenga de precisao
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entre as duas previsdes geradas foi baixa e que as RNs apresentaram uma precisao
maior. No entanto, elas possuem um grau maior de complexidade para definicdo da
arquitetura adequada e requisitam uma série de testes e validacdes, que precisam ser
feitas. Assim, observa-se, nitidamente, um trade off entre um pequeno ganho de
precisdo contra um alto investimento de tempo para se estabelecer o modelo
apropriado no caso da rede neural em detrimento do método ARIMA.

A producao internacional € extensa, mesmo sob o filtro aspecto de moda, pois
aborda vérios assuntos interligados com a previsdo de vendas no varejo de moda,
como a gestao dos estoques e da propria cadeia de suprimentos fast fashion, dada as
suas particularidades; métodos existentes, passando pelos classicos e incluindo os
baseados em inteligéncia artificial, aspectos que afetam o processo de previsao, como
big data, entre outros temas. Nesse sentido, os esfor¢os foram para a analise de
artigos com uma abordagem voltada para o estudo de métodos de previsédo de vendas
para o varejo de moda, ndo deixando de analisar 0os aspectos relevantes que devem
ser contemplados para a realizagcdo do processo de previsdo nesse setor.

PrevisBes com altos niveis de acuracia para a industria de varejo de moda tem
como objetivo garantir maior rentabilidade para as empresas do setor, inseridas em
um ambiente cada vez mais competitivo com redes globais se expandindo pelo
mundo. Como ja citado, uma previsdo mais precisa tem 0s seguintes impactos: niveis
adequados de estoque, evitando tanto rupturas como excessos de estoque, que levam
a niveis menores de remarcacdes e um efeito chicote menor, contribuindo para uma
maior eficiéncia da cadeia de suprimentos.

Zhang, Patuwo e Hu (1998) assinam estudo rico sobre aplicacdo das redes
neurais para a realizacdo da previsdo de vendas, um dos métodos de aprendizado
por maquina mais uilizados. Para os autores, uma das principais aplicacdes da RNN
€ 0 Uso para previsao, sendo a primeira aplicacdo com esse objetivo feita em 1964.

Os principais beneficios de uma RNN séo: ela aprende por meio de exemplos,
podendo generalizar a partir de dados amostrais; ela € um aproximador universal,
sendo mais genérica e flexivel que os métodos tradicionais estatisticos, e néo é linear.
Do ponto de vista de limitacGes, os seguintes pontos sdo destacados: para processos
lineares com poucos ruidos, a RNN ndo € um método adequado, tendo em vista sua
baixa capacidade de interpretacdo; ela também possui uma maior probabilidade de

apresentar problemas de sobreajuste, dado o grande nimero de parametros que sao
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necessarios; nao ha um método deterministico para definir a melhor estrutura de rede,
sendo necessario um procedimento heuristico para a realizacdo dessa configuracao.

Diante desses aspectos, recomenda-se que as redes sejam utilizadas para
tratar grandes bases de dados, com problemas néo lineares e/ou problemas de séries
temporais com, pelo menos, mais de uma variavel.

A configuracdo da arquitetura da RNN é o aspecto mais critico e pode ser
subdividida em: nimero de inputs, nimero de camadas ocultas e nimero de outputs.
A maior parte das redes neurais tem apenas uma camada oculta, no entanto, em
alguns casos, duas camadas podem ser mais eficientes, o que ocorre na presenca de
problemas mais complexos. Para séries temporais, o0 niumero de inputs corresponde
ao numero de defasagens necessario para entender o padréo da série e, assim, fazer
a previsdo. No caso do numero de outputs, ele € determinado pelo horizonte da
previsdo, se a previsao for de um passo ou multiplos passos. A funcéo de ativagao,
na maioria dos casos, é a funcéo logistica, podendo ser usada a linear no caso de
previsdbes de séries de tempo. Quanto ao treinamento, o mais usado é o
retropropagacéo, funcionando como gradiente iterativo.

Zhang, Patuwo e Hu (1998) citam a importancia da normalizacdo dos dados
para um desempenho superior e a propria convergéncia das redes neurais. O
processo tem como objetivo mitigar os problemas oriundos do uso de unidade de
dispersodes distintas entre as variaveis e reduzir o tempo de treinamento da rede.

O trabalho de Alon, Qi e Sadowski (2001) foi um dos primeiros a abordar o uso
das RNs para previsédo de vendas no varejo de forma agregada comparando com os
métodos estatisticos tradicionais. Com o objetivo da previsdo mensal do varejo
americano, as RNs apresentaram uma precisdo maior, segundo o indicador MAPE,
em relacdo aos métodos tradicionais ARIMA, suavizacdo exponencial e regressao
multipla. Os autores fizeram testes em diversos cenarios macroecondmicos e
constataram que as RNs tiveram um desempenho muito superior frente as técnicas
tradicionais de previsdo quando a economia passa por periodos de maior volatilidade.

Outra concluséo relevante é que as RNs conseguem capturar as tendéncias
nao lineares e os padrées de sazonalidades. Nelson et al. (1999) discordam
efetivamente da constatacdo em relacdo a sazonalidade, colocando a necessidade de
dessazonalizag&o dos dados para garantir a obtencdo de redes neurais mais precisas.
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Alon, Qi e Sadowski (2001) destacam a importancia das empresas avaliarem o
trade off entre a acuracia da previséo e os custos e limitagdes de implantacédo de cada
método, como foi visto em Felisoni de Angelo et al. (2011). Nao obstante, os estudos
evidenciarem que as RNs sédo mais precisas, na média. Por outro lado, as mesmas
sdo menos parcimoniosas. Adicionalmente, a complexidade para definir a sua
configuracdo adequada € muito maior, o que acaba por exigir mais esforco.

Tendo em vista o foco no setor de moda desta Tese, foram encontrados
trabalhos dos autores Thomassey, Happiette e Castelain (2002 e 2005) que apontam
peculiaridades do setor e apresentam modelos especificos de previsdo de demanda.

O primeiro artigo dos autores, de 2002, indica que um sistema de previséo de
vendas para o setor téxtil no médio prazo, um ano, deve conseguir lidar com os
seguintes pontos: reagir rapidamente as variacbes de tendéncia e sazonalidade,
identificar e suavizar eventos randémicos, gerar previsdes com pouco histérico de
dados e incluir os efeitos das variaveis exploratorias.

Dado o elevado numero de parametros que afetam a demanda e alta incerteza
da determinacdo da mesma, os autores acreditam que os modelos tradicionais nao
sédo adequados e propdem dois modelos: HFCCX (hybrid forecasting model with fuzzy
estimation of corrective coefficients of the explanatory variables influence) e AHFCCX
(automatic hybrid forecasting model with fuzzy estimation of corrective coefficients of
the explanatory variables influence). Os modelos propostos aplicam légica fuzzy para
mapear e prever os efeitos das variaveis exploratorias sobre as vendas, e a distingao
entre os modelos é que o AHFCCX nao requer a intervencdo de um especialista.

O modelo base de previsdo HFCCX possui trés estagios: os dados de vendas
sdo dessazonalizados da influéncia das variaveis exploratérias, que nesse caso sao
preco, estacdes do ano e periodo de férias; os dados dessazonalizados sado usados
para prever as vendas considerando o0 ajuste sazonal, as vendas previstas sao
sazonalizadas novamente com a influéncia das variaveis exploratorias
correspondentes da proxima estacdo. Por funcionar por meio do uso de regras
linguisticas, o modelo de inferéncia fuzzy torna-se bastante intuitivo e lida bem com
relac6es nao lineares.

A analise da métrica de erro MSE detectou que AHCFCCX teve um
desempenho melhor que as seguintes técnicas classicas: Holt Winter com

sazonalidade, ARIMA e regressdo multipla com variaveis exploratorias. Todavia,
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destaca-se a complexidade e o aumento do tempo de aprendizado exigido pelo
algoritmo genético do sistema fuzzy em comparacédo aos meétodos classicos.

No artigo “A short and mean-term automatic forecasting system — application to
textile logistics”, Thomassey, Happiette e Castelain (2005) citam mais um modelo: o
SAMANFIS para previsdo de curto prazo, complementando o primeiro paper, que
tinha foco no médio prazo. O novo modelo proposto consiste também em um sistema
de inferéncia fuzzy com uma rede neural correspondente e tem como objetivo se
adaptar aos acontecimentos reais com base em um pequeno volume de informacao
disponivel. A técnica SAMANFIS também apresentou uma acuracia superior em
relacdo as técnicas estatisticas tradicionais, s6 que considerando a métrica MAPE.

Celia et al. (2003) também realizaram um trabalho aplicado para previsao de
vendas de moda e concluem que a maior parte das previsdes se apoiam nos dados
historicos, o que € mais dificil para o setor da moda. Eles dividem os modelos de
previsdo em trés categorias: (1) univariados, que usam o tempo como Unica variavel
e sao exemplos os modelos de média moveis Holt Winters, séries de Fourier e ARIMA;
(2) multivariavel, que usam um conjunto de variaveis e tentam estabelecer as relacées
de causa e efeito do sistema, sendo exemplos regressdo mdultipla e ARIMA
multivariavel (MARIMA); e (3) métodos qualitativos, incluindo pesquisa de mercado
Delphi, painel, analogia histérica e soft computing, que conseguem reconhecer
padrdes ndo lineares e seus exemplares sdo RNs, l6gica fuzzy e algoritmos genéticos.
Os autores justificam a complexidade da previsédo de vendas no setor de moda devido
a presenca de muitas variaveis endégenas e exégenas. Embora uma regressao linear
consiga levar em conta as variaveis exdgenas colocadas anteriormente, sua
aproximacdo € estritamente linear. Dessa forma, os autores propdem empregar uma
técnica néo linear como a RN para verificar sua performance contra as técnicas
classicas de suavizacdo exponencial e Holt Winters. A analise do coeficiente de
determinacdo R? mostrou um desempenho proeminente das RNs para as diversas
categorias de produtos analisadas perante as técnicas tradicionais. Contudo, os
resultados apresentaram grande sobreajuste.

Sobre a questado sazonal para o setor da moda, verificou-se um artigo de Chu
e Zhang (2003) comparando modelos lineares e nao lineares para previsao de vendas
no varejo de forma agregada. Ao compararem a acuracia de um modelo SARIMA com

0s modelos de redes neurais com dados sazonalizados e dessazonalizados, mediante
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os resultados das métricas MAE, MSE e MAPE, a RN com dados dessazonalizados
gerou previsbes com erro menor, indo ao encontro do que foi observado no trabalho
de Nelson et al. (1999). Chu e Zhang (2003) ressaltam que a dessazonalizacdo dos
dados é um ponto critico para performance das redes neurais e que, historicamente,
modelar e prever dados com sazonalidade é um dos grandes esfor¢os das pesquisas
gue os métodos heuristicos tém tentado superar. Os autores relatam que varios
estudos comparam modelos tradicionais e RNs e existe um misto de conclusdes sobre
a flexibilidade dos métodos néo lineares, que é realmente um ponto compensatorio
em relacao a simplicidade da previséo linear.

N&o existe um consenso sobre a questdo da dessazonalizacédo dos dados para
a utilizacdo da técnica de RN para realizacdo de previsfes. Muitos pesquisadores
defendem que uma das competéncias das RNs € ser capaz de identificar claramente
os ciclos e padrdes de sazonalidade presentes em uma série temporal, ndo sendo
necessario elimina-los da série para que a modelagem seja feita.

Continuando a analise dos trabalhos propostos para a realizacao da previsao
para o setor de moda, Thomassey (2010) diz que, para se manterem competitivas, as
companhias de moda tém investindo em sistemas de informacdo e logistica
sofisticados e, sobretudo, em sistemas de previsdo mais precisos e confiaveis. Os
sistemas de previsdo para o setor devem levar em conta 0s seguintes aspectos: a
presenca de sazonalidade nas vendas, as diversas variaveis exégenas que impactam
as vendas, a influéncia das tendéncias de moda, o que reduz o historico de dados, a
existéncia de varias opc¢des de cores, tamanhos e de atributos fashion.

A maior parte das empresas nao faz uso dos métodos classicos de previsao,
mas sim de métodos desenvolvidos internamente, baseados nas vendas passadas e
em algumas poucas variaveis, ndo sendo aplicada nenhuma técnica mais atual.
Thomassey (2010) acredita que o uso de ldgica fuzzy, algoritmos genéticos e RNs é
apropriado para previsdes na industria de moda. No entanto, para aplicagdo dessas
técnicas € preciso um histérico minimo de dados. Tal fato impacta diretamente no nivel
de agregacao da previsdo, tornando possivel fazé-la somente no nivel maior de
agregacao de categoria produto e ndo em niveis menores, como item, cor e tamanho.

No nivel de item, Thomassey (2010) sugere que o sistema trabalhe com as
seguintes caracteristicas: auséncia de historico de vendas (substituicdo total dos

itens), numero grande de itens com histérico pertencentes a cole¢cdes equivalentes e
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presenca dos critérios descritivos. Dada a falta de informacdo suficiente para
efetivacdo da previsdo, o objetivo passa a ser encontrar descricbes comuns entre
produtos novos e antigos, o que, por efeito, possibilita realizar a previsdo no nivel de
granularidade menor. Para encontrar produtos equivalentes, que poderiam pertencer
ao mesmo grupo, € sugerido o uso de redes Bayesianas ou arvores de decisao.

O uso das redes Bayesianas, segundo Choi, Hui e Yu (2014), é feita de forma
similar ao modelo aplicado por Thomassey (2010), em que a previsao de vendas de
item novo € com base em item antigo similar e suas respectivas vendas passadas.

Wong e Guo (2010) abordam a evolugdo, as ultimas aplicagfes, analisam os
trabalhos de Thomassey e sugerem um modelo para previsdo de vendas no varejo de
moda ao proporem a implementacdo de um sistema inteligente hibrido (HIS) para
superar as limitacbes dos modelos com RNs. Especificamente, € feito um
aprimoramento da forma de definicdo dos pesos da RN. Considerando a métrica MSE,
em testes mensais, trimestrais e anuais, o0 modelo HIS apresentou previsbes mais
precisas que os modelos ARIMA, RN e ELM, com excec¢ao da periodicidade anual.

Ni e Fan (2011) propdem um modelo de previsdo dinamico de duas etapas,
com previsdes para longo e curto prazo, que combina a aplicagcdo de arvores de
decisdo com redes neurais. O primeiro estagio utiliza dados histéricos com fatores
exdgenos, tais como temporada, clima e regido, para previsao de longo prazo. Ja o
segundo estagio, com foco na previsdo de curto prazo, leva em conta vendas em
tempo real e influéncias externas, como chuva, variacdo de fatores econdmicos e
feriados. Os experimentos constataram que o modelo apresenta boa acuracia e indica
um modelo de ajuste que contemple outros fatores externos como trabalho futuro.

Tendo em vista a complexidade do setor de moda para a previséo de vendas,
justificada pela grande quantidade de artigos e falta de dados histéricos, Aksoy, Ozturk
e Sucky (2012) recomendam o uso de um modelo ANFIS. A técnica alia a capacidade
de raciocinio de um sistema de l6gica fuzzy com a capacidade de aprendizado de RN,
reforcando o estudo de Thomassey (2002). Os autores também apontam aspectos
gue afetam a industria da moda: desenvolvimento das cadeias de globais de produtos,
aumento da competicdo no setor e mudanca frequente nos habitos de consumo, o que
aumenta o nivel de volatilidade e incerteza para a previsao de demanda.

Face a esse cenério, Aksoy, Ozturk e Sucky (2012) atestam que 0 uso de

sistemas hibridos de previséo apresenta desempenho superior em termos de preciséo
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do que a utilizacdo de métodos individuais. Além disso, o fato de os produtos serem
substituidos ao longo das colecfes faz com que o histérico dos dados seja curto e
perdido e, por isso, os métodos quantitativos devem ser descartados como
metodologia de previsdo. Assim, é proposto um modelo neuro fuzzy: o ANFIS, uma
evolucdo do modelo de Thomassey, Happiette e Castelain. De forma conclusiva, a
analise dos indicadores de acuracia MSE, MAPE e MAE verificou que o método
hibrido teve erros menores que a RN pura.

A aplicacdo de métodos hibridos também foi observada por Xia et al. (2012).
Especificamente foi aplicado o método Extreme Learning Machine com Métricas
Adaptativas (AD-ELM), que visam reduzir o problema de determinacdo de tendéncia
e diminuir o efeito de sobreajuste, quando ha uma aderéncia muito grande no conjunto
de dados de treino, a qual passa a n&o ocorrer no conjunto de dados de teste.

Os resultados dos testes em varios conjuntos de dados e a comparagédo com
os modelos de RNs puras, AR, AD-ELM usando como forma de avaliacédo de precisao
o0 MSE, evidenciaram que o modelo sugerido AD-ELM supera de forma consistente os
demais modelos comparativos, sendo recomendado como 0 método mais apropriado
para previsao de vendas no varejo de moda.

Considerando o objetivo de uso de métodos nao lineares para a previsao de
vendas no varejo de moda, trés trabalhos abordam o uso de redes neurais para
previsdo de séries temporais e podem ser aplicados para qualquer setor: Dorffner
(1996), Gers, Eck e Schmidhuber (2001) e Langkvist, Karlsson e Loutfi (2014).

Um resumo de todos os tipos de redes neurais que podem ser aplicados na
modelagem para previsao de séries temporais é feito por Dorfnner (1996), que afirma
que o grande beneficio da utilizacdo das redes neurais MLP € a possibilidade de
aproximar funcdes nao lineares, o que permite criar aplicacées mais poderosas.

Estudo feito por Gers, Eck e Schmidhuber (2001) apresenta testes da aplicacao
dos modelos de rede neural recorrente LSTM versus o uso de redes neurais MLP.
Dada a promessa das LSTMs conseguirem modelar a dependéncia temporal para as
observacdes de uma série, 0s autores quiseram constatar a superioridade desse tipo
de rede. A conclusao foi que uma MLP de janela fixa tem um desempenho melhor que
um modelo LSTM simples tipo AR e recomendam usar esse método somente no caso
em que a técnica de MLP de janela fixa ndo apresente resultados satisfatérios.
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Uma revisdo de aprendizagem profunda para modelagem de séries temporais
€ apresentada por Langkvist, Karlsson e Loutfi (2014). O principal problema na
modelagem de séries de tempo é considerar o tempo de forma estatica, assim 0s
autores sugerem o uso de técnicas que facam a captura das dependéncias tanto de
longo quanto de curto prazo, sendo o modelo LSTM uma das técnicas possiveis e
recomendadas, ja que é capaz de memorizar mais de cem periodos.

Nenni, Giustiniano e Pirolo (2013) observam que as caracteristicas da industria
da moda, vistas como dificultadoras da previsdo em si, tais como curtas colec¢des,
grau de incerteza e falta de histérico de dados, fizeram com que, ao longo do tempo,
grandes empresas do setor focassem mais nas suas respectivas cadeias de
suprimentos em vez de focar Unica e exclusivamente no processo de previsdo de
vendas. Gradativamente a realidade aceita pelas pessoas que atuam no setor, seja
trabalhando diretamente ou realizando pesquisas, € que a demanda por produtos de
moda ndo pode ser prevista de forma satisfatoria e que os mercados da moda séo
complexos sistemas abertos que frequentemente demonstram altos niveis de “caos”.

Assim como Nenni, Giustiniano e Pirolo, o estudo de Liu et al. (2013) revisa a
literatura e apresenta conjunto de papers sobre a previsao de venda para o varejo de
moda. Os autores afirmam que, comparado a outros tipos de varejo, a previsdo de
vendas na moda se torna tarefa ardua pela alta volatilidade da demanda, afetada pela
mudanca constante do gosto do consumidor e pelo ciclo de vida curto dos produtos.
As vendas sao impactadas pela sazonalidade, pelas tendéncias de moda e por uma
série de outras variaveis e os varejistas de moda devem carregar muitos SKUs
distintos, tendo em vista variagdes de cor e tamanho com historico de vendas limitado,
0 que torna o processo de previsao de vendas no setor desafiador, passando a exigir
ferramentas sofisticadas e flexiveis. Liu et al. (2013) agrupam os métodos de previsédo
em trés grandes grupos: estatisticos, baseados em inteligéncia artificial e hibridos.

Os métodos estatisticos tém seu uso popularizado no setor pela sua
simplicidade e velocidade de desempenho. Porém, seus resultados ndo podem ser
considerados satisfatorios, pois escolher o método estatistico mais adequado néo é
uma tarefa simples, o desempenho em termos de acuracia é inferior aos métodos
baseados em inteligéncia computacional e, por fim, eles ndo conseguem lidar bem

com questdes como tendéncia, sazonalidade e padrdes irregulares.
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Com o avanco da tecnologia computacional, surgiram métodos baseados em
inteligéncia artificial que, em comparacdo aos estatisticos, tém desempenho superior
em termos de acuracia. Os métodos mais utilizados sdo ANN, fuzzy, ENN, ELM e
EELM. Apesar da performance superior, em termos de precisdo, os métodos de
inteligéncia artificial demandam quantidade de tempo expressiva para que a previsao
seja gerada.

Os métodos hibridos sdo usados por aproveitarem os principais pontos fortes
de diversos métodos. Podem ser considerados, inclusive, mais eficientes quando
comparados com os métodos estatisticos e os de inteligéncia artificial puros. Nos
altimos anos, houve crescimento das pesquisas considerando métodos hibridos e as
principais combinacdes encontradas foram estabelecidas com as seguintes técnicas:
fuzzy, RNN e ELM com técnicas estatisticas, grey model (GM) etc.

Em termos de aplicacdo na industria da moda, Liu et al. (2013) avaliam que
sobre o aspecto de horizonte da previsdo, a maior parte dos trabalhos tem como
objetivo 0 médio e o longo prazo, existindo uma caréncia de previsao de curto prazo,
0 que faria mais sentido, considerando as especificidades do setor. As pesquisas
podem ser divididas em dois tipos de previsao: de produtos existentes ou de produtos
novos, sendo o ultimo tipo de previsdo o mais complexo, dominado pelos métodos de
inteligéncia computacional. No &mbito da velocidade de geracéo da previsdo, métodos
estatisticos sdo muito mais rapidos que os Al. Apesar disto, surgiram alternativas,
como o ELM, e mesmo métodos hibridos, tendo o modelo fuzzy destaque.

Em relacdo a pesquisas futuras, os autores propdem alguns temas
interessantes, como: execucao das previsdes, considerando dados transversais e
longitudinais, ainda pouco explorados pela industria, sendo que o maior foco consiste
no uso somente dos dados série de tempo em si; levando em conta que a cor € um
elemento critico para o planejamento de demanda desse tipo de produto, existem
poucos trabalhos focados nesse aspecto ou até mesmo considerando outros atributos,
como nivel de moda ou qualidade etc.; pesquisas sobre previsdo de vendas sobre
feriados importantes e/ou datas comemorativas € um tema pouco explorado e que
vem apresentando um impacto significativo sobre as vendas das companhias do setor.

Tendo como base a industria de moda fast fashion, Choi et al. (2013) propdem
como novo algoritmo o fast fashion forecasting (3F), cujo objetivo é realizar previsées

de vendas com baixo volume de dados e para um curto espaco de tempo. O 3F € um
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algoritmo hibrido que combina dois métodos de inteligéncia computacional: ELM e
GM. Os autores testaram o algoritmo e alcancaram niveis aceitaveis de precisdo com
base no MAPE. Além disso, constataram que o algoritmo € mais recomendado em
conjuntos de dados com alta tendéncia ou grande variancia do ciclo sazonal.

No trabalho de Beheshti-Kashi et al. (2015) foi possivel revisar os métodos tidos
como o estado da arte para previsdo de vendas de produtos de moda e novos
produtos. Assim como foi visto em Thomassey (2010, 2014), os autores mencionam
as caracteristicas criticas do setor, que afetam a tarefa de previsado: ciclos de vida
curto de produtos, alta variabilidade dos produtos e a propria incerteza da demanda.

Em termos de técnicas, as abordagens existentes séo: técnicas estatisticas,
como suavizacdo exponencial, modelos de regressdo e ARIMA; técnicas mais
avangadas, que sdo as redes neurais ou de mineracdo de dados; e técnicas hibridas.

Em relacdo as técnicas avancadas, Thomassey (2014) destaca que as
especificidades da industria da moda e a propria falta de dados impossibilitam a
adocdo em massa desses métodos pelas empresas que atuam no setor.

Diante desse fato, Beheshti-Kashi et al. (2014) apresentam abordagem distinta
para a previsao de vendas de novos produtos de moda que tem como base pesquisas
e conteudo gerado em redes sociais pelos consumidores finais. Em suma, os autores
afirmam que a maior parte dos trabalhos na area de previsdo de vendas para moda
propde modelos complexos para obter previsdes precisas. Contudo, as empresas do
setor ainda enfrentam desafios na adaptacdo desses modelos complexos e na sua
prépria implementacdo em producao. Portanto, um aspecto interessante que pode ser
foco de pesquisas futuras, é explorar modelos que sejam, simultaneamente, precisos
e efetivamente aplicaveis ao dia a dia das empresas de moda.

A previsdo de demanda € vista como um processo desafiador que tende a
apresentar um alto nivel de imprecisdo, o que acaba afetando a propria gestdo dos
estoques. Assim, é fundamental o desenvolvimento de sistemas de gestao de risco
para a gestao de estoques de produtos de moda.

Choi e Ren (2016) discutem como empresas focadas em fast fashion podem
desenvolver sistemas inteligentes de previsdo de demanda que minimizem o risco de
estoque inadequado, permitindo uma gestdo mais eficiente. Aspecto interessante é a
revisdo da operacdo de fast fashion, do processo de previsdo de demanda em si e

dos modelos de controle de estoques, que levam o fator risco em consideragéo. Os
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autores destacam que tanto a previsdo de demanda como a gestéo dos estoques sao
processos altamente interligados que suportam o modelo de fast fashion.

Considerando as peculiaridades da industria de moda rapida, Brahmadeep e
Thomassey (2016) propdem um sistema de previsdo para novos produtos em duas
etapas. A primeira é a realizacdo de uma previsdo de longo prazo, com o intuito de
prever as primeiras semanas de vendas. Nessa etapa, existem poucos dados, entdo
€ sugerido usar uma rede neural ou uma arvore de decisdo com base no histérico de
dados de produtos similares. Na segunda etapa, ha a previsdo de curto prazo, que é
um ajuste com base nos dados reais existentes. Nessa etapa, existe, mais uma vez,
uma limitacdo tanto de prazo como de volume de dados, sendo recomendado, entéo,
0 uso do algoritmo ELM, que ajustara as previsdes de longo prazo, a partir da terceira
semana, de acordo com os dados reais das duas ultimas semanas. De forma
conclusiva, o método de duas etapas apresentou niveis satisfatérios de precisao,
baseados nos resultados do RMSE, e foram bastante complementares entre si,
considerando o objetivo de previsdo de vendas para novos produtos de moda.

A despeito desta Tese ter como foco de andlise o setor de moda, o setor de
tecnologia também pode ser considerado referéncia para verificagdo dos métodos de
previsao utilizados, levando em conta a presenca de caracteristicas similares dos seus
produtos, como ciclo de vida curto, baixa quantidade de histérico de dados, mudanca
constante nos habitos de consumo, obsolescéncia etc. Sendo assim, o trabalho de
Chen e Lu (2017) mostra a importancia de os varejistas de computadores terem
previsdes de vendas precisas para gerenciamento eficaz do marketing e dos seus
estoques. Eles aplicaram os algoritmos K-means, SOM e GHSOM para o
agrupamento dos produtos e SVR e ELM, duas técnicas de aprendizado de maquina,
para construir seis modelos de previsédo de vendas, considerando cada agrupamento
de produtos. Os resultados apontaram o GHSOM-ELM como o mais robusto e com
menor erro de previsdo para 0s trés grupos de produtos nos seis grupos
contemplados, sendo o método recomendado para previsdo no setor de
computadores.

Complementando os trabalhos vistos até o momento, que mostram as
peculiaridades da industria da moda e os principais métodos de previsado utilizados, o
estudo de Ren, Chan e Ram (2017) tem como diferencial aplicar uma analise AHP,

abordando diversos critérios para avaliacdo dos métodos de previsdo em um caso
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pratico. Os métodos foram ARIMA, GM, ELM e pure panel data (PPD), um modelo de
regressao que, além da série de tempo em si, € capaz de incorporar na previsao a
demanda cruzada entre multiplos produtos e os respectivos precos de venda.

A definicdo dos pesos da analise AHP foi estabelecida em uma pesquisa com
um grupo heterogéneo de pessoas, contemplando os seguintes aspectos: tipo de
produto, cargo na empresa e mercado-alvo. Os critérios contemplados foram:
acuracia, velocidade, estabilidade, facilidade de uso e os requisitos de dados.

A ordenacdo da analise AHP permitiu verificar que o método com o melhor
desempenho foi PDD, seguido pelo ARIMA, ELM e GM. Além disso, o estudo
constatou algumas descobertas relevantes, tais como: em geral, a acuracia € o
principal critério de um sistema de previsdo de demanda, sendo que o PDD é o
sistema mais apropriado para produtos de moda; h4 uma correlagcdo positiva
significativa entre as importancias percebidas nos critérios de desempenho, no
entanto, essa relagao € insignificante entre a importancia percebida da “acuracia” e
da “facilidade de uso”; a importancia percebida de critérios de desempenho de
previsdo é diferente entre os gerentes e 0s operadores para as empresas que vendem
produtos basicos ou muito modernos; para as empresas que vendem produtos com
maior nivel de moda, os operadores percebem que os critérios "velocidade” e
"requisitos dados" sdo relativamente menos importantes para a realizagdo da
previsdo, no entanto, 0s gerentes valorizam muito mais esses dois critérios ao avaliar
o desempenho da previsdo de demanda de um determinado método; essa mesma
diferenca de relevancia de critérios entre operadores e gestores também € percebida
para o mercado de alta renda, o que nao ocorre no mercado de massa.

A previsdo de demanda é um desafio de longa data na industria da moda. E o
que diz Luce (2018) ao ressaltar aspectos que tornam a tarefa ainda mais dificil, como
as curtas estacdes e a mudanca de comportamento do consumidor, que resultam em
um baixo volume de dados, sendo que, em geral, algoritmos de aprendizagem
profunda demandam grande volume de dados. Assim, 0 autor sugere 0s seguintes
algoritmos para pequenos conjuntos de dados: transfer learning, LSTM e Prophet.

Assim como Luce (2018), Loureiro, Miguéis e Silva (2018) avaliaram métodos
de aprendizagem profunda para realizar previsdes de vendas de novos produtos, 0
que implica, necessariamente, auséncia de histdrico. Os autores afirmam que

meétodos de previsao mais precisos tornam a gestao do estoque mais eficiente dentro
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das corporacdes e, consequentemente, gera maior lucratividade. No mais, a
manutencao de niveis de estoques adequados aumenta o nivel de servi¢co entregue
ao consumidor, elevando a sua satisfacédo e lealdade frente aos concorrentes.

Os autores foram inovadores ao propor para o setor um modelo que
contemplasse, simultaneamente, os seguintes pontos: caracteristicas fisicas dos
produtos, preco e caracteristicas representativas do dominio de conhecimento dos
gestores. As conclusdes observadas por Loureiro, Miguéis e Silva (2018) evidenciam
que o uso de técnicas de deep neural networking (DNN) e de aprendizado por maquina
sdo adequadas para realizar previsdes de vendas no setor de varejo de moda, mesmo
guando nédo ha o histoérico de informacgdes. A rede neural profunda foi o0 método com
maior precisdo, considerando as diversas métricas calculadas. Os métodos
estabelecidos para comparacgdo foram: arvores de decisdo, RF, SVR, rede neural e
regressao linear. Embora geralmente sugeridas como apropriadas para a analise de
grandes bancos de dados, as RNs profundas também podem funcionar de forma
adequada quando aplicadas a conjuntos de dados menores. Apesar da superioridade
da DNN em termos de acuracia, ela nao foi considerada a técnica mais adequada para
0S autores, pois seu processo de treinamento é mais complexo e ela oferece baixa
capacidade de interpretacdo. Nesse sentido, eles recomendam a RF por oferecer
tanto capacidade preditiva como maior facilidade de interpretacédo do modelo em si.

Ren, Hui e Choi (2018) versam sobre métodos de inteligéncia artificial na
previsado de vendas de itens de moda no contexto de big data. Aspecto interessante
ressaltado pelos autores é que os itens de moda sdo caracterizados, sob o ponto de
vista do tipo de dado, como sendo amostras pequenas e de multidimensdes, o0 que
leva a previsbes menos precisas e menos eficientes devido a maldicdo da
dimensionalidade. Adicionalmente, estruturas de big data intensificam esse problema.

Catal et al. (2019) realizaram um estudo com o objetivo de prever as vendas
semanais para produtos do Walmart com varios algoritmos de aprendizado por
maquina e, posteriormente, fazer a comparacédo de desempenho entre eles. Sem uma
previsdo precisa, as companhias podem sofrer com problemas de fluxo de caixa,
afrmam os autores, que usaram 0s seguintes algoritmos de aprendizagem de
maquina: regressao linear, regressao bayesiana, rede neural, RF e boosted decision
tree. Para efeito de comparacdo, foram aplicadas as seguintes técnicas de séries de

tempo: ARIMA, ARIMA sazonal, suavizacdo exponencial, suavizacdo exponencial
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sazonal, método Naive, método da média e método drift. Os autores constataram que
0s métodos de aprendizagem de maquina tiveram um desempenho superior aos
métodos de séries temporais, em termos de precisdo. Além disso, 0 método com o
melhor desempenho foi 0 boosted decision tree. Para trabalhos futuros, € sugerida a
aplicacdo de métodos hibridos e de métodos de deep learning.

A previsdo de demanda para produtos de moda continua sendo uma tarefa
desafiadora tanto do ponto de vista académico como para o setor em si e Ren, Chan
e Sigin (2020) argumentam que a chegada da era do big data permite uma revolucao
no processo de previsao para esses produtos, impactando negativamente os métodos
tradicionais de previsdo de demanda e planejamento de estoques. Os autores fazem
uma revisdo do processo de previsdo na industria e reforcam a importancia do
contexto de big data, assim como visto em Ren, Hui e Choi (2018), tendo a opinido do
consumidor disponivel em varios pontos de contato e as informacf6es de midias
sociais como aspectos fundamentais para aprimoramento dos métodos de previséo.

Ren, Chan e Sigin (2020) destacam aspectos que podem contribuir para a
revolucdo do processo de previsdo de demanda de artigos de moda, 0s quais Sao:
considerando a grande volumetria de dados disponivel, o grande desafio passa a ser
reduzir o nivel de ruido presente nos dados para torna-los efetivamente uteis;
antigamente, existia pouca informagéo para que o consumidor pudesse realizar as
suas escolhas e a demanda dependia das tendéncia de moda estabelecidas pela
propria industria, enquanto nos dias de hoje, a informacdo de moda esta mais
acessivel aos clientes, sendo fundamental que as empresas consigam capturar as
suas demandas para aperfeicoarem 0s seus respectivos métodos de previséo; por
altimo, os métodos tradicionais de previsdo de demanda ndo sdo adequados para o
ambiente atual, considerando a sua baixa acuracia e sua incapacidade de reagir as
rapidas mudancas dos gostos dos consumidores, gerando a necessidade de adocao
de tecnologias avancadas para melhorar o desempenho da previsédo de demanda.

Em resumo, Ren, Chan e Sigin (2020) afirmam que, ao coletar cada interacao
junto aos clientes e, assim, conseguir obter as suas preferéncias, as empresas podem
obter previsdes mais precisas. Ademais, os métodos de previsdo e de recomendacao
podem sugerir produtos dos quais os clientes ndo precisariam, mas pelos quais

possivelmente pagariam, aumentando a receita das companhias do setor.
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Um estudo prético de previsdo de vendas para uma multinacional asiatica de
sapato foi conduzido por Liu, Ming e Hu (2020). A previséo foi feita no nivel de SKU,
mas ndo de loja, pois os autores consideraram que, dessa forma, melhorariam a
eficiéncia tanto da gestédo dos estoques quanto da logistica. Com o objetivo principal
de evitar sobreajuste ou subajuste, 0 método escolhido foi MDL-NN. Essa técnica é
um tipo de rede neural criado por Small e Tse (2002), que usa um critério de
informacéo tedrico, denominado como comprimento minimo (MDL), para estabelecer
0 numero de neurbnios necessario na camada intermediaria. O MDL € definido pela
compresséao de dados e representa a melhor descricdo compacta de série temporal.

Para efeito de comparacéao, foram utilizados quatro métodos de referéncia: GM,
SVM, Markov regime switching (MS) e ELM. Como resultado, o MDL-NN apresentou
0 menor erro de previsdo frente aos outros métodos, sendo recomendado para esse
tipo de problema. Além das métricas convencionais, como MAPE, MASE e SMAPE,
0s autores propuseram uma métrica denominada RMAPE para enderecar o problema
da presenca de valores zerados na série, que impacta o calculo do MAPE. O célculo
obtido com o novo indicador foi consistente com os anteriores. Por fim, os autores
afirmam que as previsdes geradas pelos diversos algoritmos considerados produzem
nameros decimais e nédo inteiros, mas que, na realidade, sempre sdo considerados
como numeros inteiros. Esse arredondamento leva a resultados distintos de niveis de
precisdo, o que pode impactar o método de previsao a ser escolhido.

Ultimo trabalho a ser evidenciado é a pesquisa de Masini, Medeiros e Mendes
(2021) sobre os avancos na aplicacdo de métodos de aprendizagem e em estatistica
de alta dimensao para séries temporais. O estudo cobriu tanto métodos lineares como
nao lineares, sendo que a maior parte dos métodos apresentados foi utilizada nesta
Tese. A evidéncia empirica mostrou que modelos de aprendizado por maquina néo
lineares combinados com grandes conjuntos de dados podem ser extremamente Gteis
para previsdes econdmicas e financeiras. Salienta-se que a parte pratica desta
pesquisa foi desenvolvida com base em um conjunto pequeno de dados, o que nao
necessariamente exclui a utilidade e o desempenho superior que pode ser obtido
através da aplicacdo de métodos de aprendizagem de maquina néo lineares.

Diante da andlise de todos esses trabalhos, pode-se afirmar que esta Tese
contribui de forma relevante, tendo em vista o baixo volume de trabalhos produzidos

para o setor de moda com todos os objetivos aqui contemplados, abarcando os
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guestionamentos do impacto da sazonalidade, das variaveis externas e do processo
de selecéo de variaveis para previsdo de vendas com métodos de aprendizado por
maquina. Ao analisar esses aspectos no ambito nacional, a inovacao é ainda maior.

Os trabalhos evidenciados no referencial bibliografico foram fundamentais para
trazer um histérico e um panorama das técnicas utilizadas pelo setor de moda para
produzir suas previsdes, assim como foram bastante esclarecedores em apresentar
todas as peculiaridades intrinsecas ao setor, que motivam o estudo e o
desenvolvimento de modelos proprios para atender tais especificidades.

Apés a revisao bibliografica, que serve como fio condutor para os préximos
passos do trabalho, serd exposta detalhadamente a metodologia utilizada para a

realizacdo da previsdo de vendas das séries temporais desta Tese.

5. Metodologia

A metodologia aplicada para o desenvolvimento desta Tese passa pela
definicdo do problema, especificacdo dos métodos de previsdo a serem implantados,
apresentacao do conjunto de dados usados e variaveis criadas, indicacdo do conjunto
dos hiperparametros testados e divulgacdo das formas de avaliacdo implementadas,
visando responder os principais questionamentos propostos.

O método cientifico empregado foi o dedutivo, um método racionalista (GIL,
1994). Essa metodologia leva em conta a razao como unica maneira de se determinar
o conhecimento verdadeiro. Logo, € utilizado um raciocinio descendente, da andlise
mais geral para particular, até que se possa chegar a uma dada concluséo.

No que diz respeito ao tipo de classificacdo de pesquisa, este trabalho
apresenta varios tipos de classificacdes, sendo que cada um deles atende a um ponto
de vista especifico. Diante dessas diversas possibilidades, Gil (1994) destaca que um
estudo pode ser categorizado por meio das seguintes caracteristicas: sua natureza,
sua abordagem, seu objetivo e os procedimentos técnicos aplicados.

Sob o ponto de vista da natureza, é uma pesquisa aplicada por produzir
conhecimentos para aplicacbes praticas. Especificamente, o objetivo central é
contribuir para gerar previsdes de vendas com desempenho superior para empresas

varejistas de vestuario, o que inclui o Lojao do Bras, empresa que concedeu os dados.
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Em termos da abordagem empregada, pode ser classificada como uma
pesquisa quantitativa, tendo em vista que todo o projeto € quantificavel e foi
empregado um conjunto de métodos matematicos e estatisticos para testar e
fundamentar de forma quantitativa o relacionamento entre a variavel resposta e as
variaveis explicativas.

Na perspectiva do objetivo de pesquisa, € vista como uma pesquisa descritiva,
pois busca verificar varios aspectos que impactam a realizacdo da previsédo de curto
prazo das vendas para o varejo de moda.

Na esfera do tipo de procedimentos técnicos usados, este trabalho pode ser
considerado uma pesquisa bibliografica, pois foi elaborado, em grande parte, com
base em material ja publicado, como também uma pesquisa experimental, ja& que
foram aplicadas diversas técnicas de previsao, visando configura-las e testa-las com
0 objetivo de responder aos problemas de pesquisas presentes nesta Tese.

Finalizado o posicionamento deste trabalho em relacdo aos diversos tipos de
classificacdo propostos por Gil (1994), o proximo passo € realizar uma definicdo do
problema de estudo, do conjunto de dados envolvidos, dos métodos aplicados e da

forma de avaliacéo e apresentacao dos resultados obtidos.

5.1. Definicdo do problema de previséo

Nesta secao é especificado o escopo do problema de previsdo analisado nesta
Tese. Assim, temos setor, variavel a ser prevista, horizonte de previséo, requisitos

para previsao no varejo de moda e objetivo, os quais sdo mais detalhados a seguir.

Setor:

O trabalho tem como foco o setor de varejo de moda, no qual a empresa Lojao
do Bras, que concedeu os dados para a pesquisa, atua. A companhia possui um mix
bastante diversificado de produtos, que contempla itens dos seguintes departamentos:
moda masculina, moda feminina, moda infantil, moda intima, moda bebé&, moda praia,
acessorios e moda lar. Apesar da presenca de uma gama ampla de produtos, apenas

as categorias mais relevantes em termos de faturamento séo analisadas.
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Variavel a ser prevista:

A variavel a ser prevista sdo as vendas semanais — em termos de quantidade
e em unidades — de quatro categorias de produtos: camiseta de homem, camiseta de
menino, blusa de mulher e blusa de menina, sendo considerados somente 0s itens
basicos. As categorias foram escolhidas por sua representatividade no faturamento
da empresa, correspondendo a, aproximadamente, 35% das vendas totais do
departamento de moda, dentre as 70 categorias existentes. Salienta-se que o

departamento de moda corresponde a 80% do faturamento total da rede de lojas.

Horizonte de previsao:

A previsdo a ser realizada € no horizonte de curto prazo, a proxima semana,
indo ao encontro da caréncia de métodos de previsédo de curto prazo notada por Liu
et al. (2013). A granularidade semanal foi escolhida, pois é nessa frequéncia que a
empresa estudada faz suas projecdes e, coincidentemente, foi a forma verificada nos

trabalhos de Thomassey, com diversos artigos sobre o assunto abordado nesta Tese.

Requisitos para previsao no varejo de moda:

Conforme observado anteriormente, Thomassey (2014) destacou que algumas
definicbes devem ser verificadas previamente para que 0 processo de previsao de
vendas seja feito para o varejo de moda. Sendo assim, a previsdo de vendas neste
trabalho é realizada considerando os seguintes aspectos:

e Horizonte de previséo: curto prazo com foco em reposi¢cdo na fase in-

season;

e Ciclodevidade produto: itens basicos que vendem ao longo de todo ano,
tendo em vista a aplicacdo majoritaria de métodos de previsdo baseados
em aprendizagem de maquina, que demandam um alto volume de dados;

e Nivel de agregacao de vendas: a previsdo é realizada por categoria de
produto, que pode ser considerado um nivel de agregacéao intermediario;

e Sazonalidade: sdo previstos produtos nédo sazonais vendidos ao longo do
ano, diferentemente de produtos especificos para o inverno e para o verao;

e Variaveis externas: sdo consideradas as variaveis macroeconémicas, as

variaveis climaticas e as variaveis de datas comemorativas.
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N&o é foco desta pesquisa realizar a previsdo de produtos do grupo fashion,

cuja previsao € muito dificil de ser executada, segundo Thomassey (2010).

Objetivo:

Este trabalho € um ensaio com multiplos objetivos dentro do contexto de
previsdo de vendas de curto prazo para o varejo de moda. Certamente, o principal
proposito desta Tese é realizar a recomendacdo do modelo mais adequado para as
previsdes de vendas no varejo de moda, o que é feito por meio do uso da analise AHP

e com base no trabalho de Ren, Chan e Ram (2017). Além disso, outros objetivos sao:
e A aplicacéo de tratamentos sazonais impacta a realizagcéo das previsdes?

e O emprego de técnicas de selecao de variaveis ajuda a aumentar a precisdo

das estimativas? Qual técnica apresenta o melhor desempenho?

e A utilizacdo de selecdo de variaveis reduz o custo computacional das
previsbes?

e Quais variaveis exdégenas e variaveis criadas tiveram mais importancia no

processo de previsdo de vendas?

e Qual modelo, diante dos 79 métodos testados, apresentou o melhor

desempenho em termos de precisao?

5.2. Definicdo dos métodos de previséo

Neste ensaio sdo avaliados, no total, 16 algoritmos distintos. Além dos
algoritmos, sdo aplicados tratamentos sazonais, tratamentos de selecdo de variaveis
e métodos ensembles. A combinacdo das diversas op¢bes de tratamentos com 0s
algoritmos disponiveis gerou 79 modelos possiveis de previsao de vendas.

No ambito da taxonomia e, sob uma perspectiva mais restrita, poderia se
afirmar que cada modelo de previsao estabelecido, em que houve a mudanca de um
dos seus hiperparametros, se configura como um modelo de previsao distinto.

Buscou-se agrupar os diversos modelos de previsdo implementados sob a Gtica
dos principais algoritmos aplicados, mesmo que parte deles apresente,
estruturalmente, poucas distin¢gdes entre si por terem como origem um mesmo método
base. Esse € o caso dos modelos de regressdo, que poderiam ser agrupados na
classe de regresséo; dos modelos Naives e SARIMAS, que poderiam ser reunidos na
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categoria modelos Box-Jenkins; dos modelos baseados em arvores de decisdo, em
que o LGBM é uma melhoria do XGBOOST e que poderiam ser classificados como
arvores de decisdo; e dos modelos baseados em redes neurais, sendo que a rede
LSTM pode ser vista como uma evolugéo da MLP, abrangendo o fator da recorréncia.

Na Figura 1.22 é possivel verificar os algoritmos aplicados, os quais foram

subdivididos em algoritmos lineares e néo lineares.

Figura 1.22 — Categorias dos algoritmos de previsao
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Fonte: elaboracéo propria.

Uma outra forma mais harmonica de agrupamento dos métodos € a separagao
inicial entre métodos lineares e néo lineares e, posteriormente, subdividir os métodos
lineares em métodos de regressdo e em métodos Box-Jenkins. Em relagdo aos nédo
lineares, a sugestao € associar os métodos disponiveis em duas principais categorias:
métodos baseados em arvores de decisdo e métodos baseados em redes neurais.

Em relacdo aos métodos baseados em redes neurais, tanto a LSTM como a
CNN sédo arquiteturas de redes mais utilizadas, respectivamente, para resolver
problemas de reconhecimento de linguagem/escrita e para classificacdo de imagens.
Apesar disso e de forma pratica, existem varios trabalhos e competicbes no Kaggle

em que ambos os algoritmos foram aplicados para previsdes de séries temporais.
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No ambito académico, existem varios trabalhos evidenciando a aplicacdo da
LSTM, inclusive a sua superioridade em relacdo a outros métodos de previsdo em
termos de acurécia, como pode ser observado em Abbasimehr, Shabani e Yousefi
(2020). Por isso, optou-se por sua consideragéao.

A aplicacdo da CNN é encontrada em uma volumetria muito menor quando
comparada com a MLP e a propria LSTM, contudo optou-se por sua inclusdo, dada
sua menor complexidade diante da LSTM. Em trabalhos em que a CNN foi
implementada, destaca-se artigo de Jiang, Kelly e Xiu (2020), em que codificam os
dados de mercado como imagem e tentam realizar a previsao do retorno. Os autores
constataram que os padrdes preditivos identificados pela CNN foram altamente
robustos a variagdes na especificacdo do modelo e no controle de um grande conjunto

de variaveis preditivas.
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Tabela 1.5 — Quadro de modelos aplicados

Tratamento de

Algoritmo Tipo de Algoritmo Algoritmo baseado Tratamento Sazonal Selegao de Tipo Ensemble
Varidveis/Previsdo
NAIVE Linear Naive Né&o N&o Né&o
NAIVEA Linear Naive Né&o N&o Néo
Regressé&o Elastic Net Linear Regress&o Néo N&o MNéo
Regressdo Lasso Linear Regressio N&o N&o N&o
Regresséo Ridge Linear Regressao Nao Nao Nao
RUMIDAS Linear Regresséo Néo N&o N&o
SARIMA Linear Regressao Nao Nao Nao
SARIMAX Linear Regresséo Néo MNao MNéo
HWA Linear Suavizacao Exponencial Nao Nao Nao
HWIM Linear Suavizacdo Exponencial Néo MNao MNéo
Regress&o Ridge Linear Regressio N&o N&o Ensemble Stacking
Regresséo Ridge Linear Regressao Nao Rfa Ensemble Stacking
MEDIA SIMPLES PREVISOES  Linear Média N&o N&o Ensemble Blending
CNN N&o Linear Rede Neural Diferenca Nao Nao
MLP N&o Linear Rede Neural Diferenca N&o N&o
CNN MN&o Linear Rede Neural Nao Nao Nao
LSTM N&o Linear Rede Neural Né&o N&o Né&o
MLP Mao Linear Rede Neural Nao MNao MNao
CNN Méo Linear Rede Neural Polyfit MNao MNéo
LSTM N&o Linear Rede Neural Polyfit N&o N&o
MLP N&o Linear Rede Neural Polyfit Nao Néo
CNN N&o Linear Rede Neural Diferenca Pvalue N&o
MLP N&o Linear Rede Neural Diferenca Pvalue Nao
CNM N&o Linear Rede Neural Né&o Pvalue Né&o
LSTM MN&o Linear Rede Neural Nao Pvalue Nao
MLP N&o Linear Rede Neural Né&o Pvalue Né&o
CNN N&o Linear Rede Neural Polyfit Pvalue Nao
LSTM Méo Linear Rede Neural Polyfit Pvalue MNéo
MLP N&o Linear Rede Neural Polyfit Pvalue N&o
MLP N&o Linear Rede Neural Diferenca Rfa Nao
LSTM N&o Linear Rede MNeural Né&o Rfa Néo
MLP MN&o Linear Rede Neural Nao Rfa Nao
LSTM M&o Linear Rede Neural Polyfit Rfa MNéo
MLP N&o Linear Rede Neural Polyfit Rfa Nao
LGBM M&o Linear Arvore de Deciséo Néo MNao Ensemble Stacking
RF N&o Linear Arvore de Decisdo Nao N&o Ensemble Stacking
XGBOOST MN&o Linear Arvore de Decis#io Néo MNao Ensemble Stacking
LGBM N&o Linear Arvore de Deciséio N&o Rfa Ensemble Stacking
RF N&o Linear Arvore de Decisdo Nao Rfa Ensemble Stacking
XGBOOST N&o Linear Arvore de Decisdo Nio Rfa Ensemble Stacking
CNN N&o Linear Rede Neural Nao Nao Ensemble Stacking
MLP M&o Linear Rede Neural Néo MNao Ensemble Stacking
MLP N&o Linear Rede Neural Nao Rfa Ensemble Stacking
LGBM M&o Linear Arvore de Deciséo Diferenca MNao Ensemble Boosting
XGBOOST N&o Linear Arvore de Decisdo Diferenca N&o Ensemble Boosting
LGBM MN&o Linear Arvore de Decis#io Néo MNao Ensemble Boosting
XGBOOST N&o Linear Arvore de Deciséio N&o N&o Ensemble Boosting
LGBM N&o Linear Arvore de Decisdo Polyfit Nao Ensemble Boosting
XGBOOST N&o Linear Arvore de Decisdo Polyfit N&o Ensemble Boosting
LGBM N&o Linear Arvore de Decisdo Diferenca Pvalue Ensemble Boosting
XGBOOST M&o Linear Arvore de Deciséo Diferenca Pvalue Ensemble Boosting
LGBM N&o Linear Arvore de Decisdo Nao Pvalue Ensemble Boosting
XGBOOST M&o Linear Arvore de Deciséio Néo Pvalue Ensemble Boosting
LGBM N&o Linear Arvore de Deciséio Polyfit Pvalue Ensemble Boosting
XGBOOST MNé&o Linear Arvore de Decisio Polyfit Pvalue Ensemble Boosting
LGBM N&o Linear Arvore de Deciséio Diferenca Rfa Ensemble Boosting
XGBOOST N&o Linear Arvore de Decisdo Diferenca Rfa Ensemble Boosting
LGBM N&o Linear Arvore de Deciséo Néo Rfa Ensemble Boosting
XGBOOST N&o Linear Arvore de Decisdo Nao Rfa Ensemble Boosting
LGBM M&o Linear Arvore de Deciséo Polyfit Rfa Ensemble Boosting
XGBOOST N&o Linear Arvore de Decisdo Polyfit Rfa Ensemble Boosting
LGBM M&o Linear Arvore de Deciséio Diferenca Shap Ensemble Boosting
XGBOOST N&o Linear Arvore de Deciséio Diferenca Shap Ensemble Boosting
LGBM N&o Linear Arvore de Deciséio Nao Shap Ensemble Boosting
XGBOOST N&o Linear Arvore de Deciséio N&o Shap Ensemble Boosting
LGBM N&o Linear Arvore de Decisdo Polyfit Shap Ensemble Boosting
XGBOOST N&o Linear Arvore de Deciséo Polyfit Shap Ensemble Boosting
RF N&o Linear Arvore de Decisdo Diferenca Nao Ensemble Bagging
RF M&o Linear Arvore de Deciséo Néo MNao Ensemble Bagging
RF N&o Linear Arvore de Decisdo Polyfit Nao Ensemble Bagging
RF Méo Linear Arvore de Deciséio Diferenca Pvalue Ensemble Bagging
RF N&o Linear Arvore de Deciséio N&o Pvalue Ensemble Bagging
RF N&o Linear Arvore de Deciséio Polyfit Pvalue Ensemble Bagging
RF N&o Linear Arvore de Deciséio Diferenca Rfa Ensemble Bagging
RF N&o Linear Arvore de Decisdo Nao Rfa Ensemble Bagging
RF MN&o Linear Arvore de Deciséo Polyfit Rfa Ensemble Bagging
RF N&o Linear Arvore de Decisdo Diferenca Shap Ensemble Bagging
RF M&o Linear Arvore de Deciséo Néo Shap Ensemble Bagging
RF N&o Linear Arvore de Decisdo poyfit Shap Ensemble Bagging

Fonte: elaborado pelo autor.

Ainda a respeito da CNN, nesta Tese foi aplicada sua arquitetura convencional.
Todavia, ja existe uma arquitetura mais adequada para lidar com séries temporais
chamada rede neural convolucional temporal (TCN), proposta por Lea et al. (2016).
Suas principais vantagens séo a possibilidade de uso do paralelismo computacional e
maior estabilidade dos gradientes, que muitas vezes explodem ou desaparecem no

caso das RNN. A validacao dos resultados do uso da TCN pode gerar estudo futuro.
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Outro aspecto € que para os métodos Naive, Naive ajustado, Holt Winters com
sazonalidade aditiva (HWA), Holt Winters com sazonalidade multiplicativa (HWM) e
SARIMA apenas foi usada a série de dados pura. Para o SARIMAX, além da série da
quantidade de cada categoria, foram consideradas também as variaveis exdgenas.
Para os demais métodos, foram contemplados os dados de cada série, as variaveis
exdgenas e as variaveis criadas, detalhadas na préoxima secao.

Para os algoritmos de regressédo, considerados de forma individual e ndo de
forma combinada, ndo foram aplicados métodos de tratamento de sazonalidade e nem
de tratamento de selecdo de variaveis, ja que os métodos selecionados tém como
objetivo fazer uma selecédo das variaveis mais importantes através dos tratamentos
de regularizagdo contemplados.

Para os algoritmos que compdem o grupo de métodos nao lineares, foi aplicado
dois possiveis métodos de tratamento sazonal e trés possiveis métodos de sele¢céo
de variaveis, o que esta especificado a seguir. Considerando, esses tratamentos,
juntamente com os métodos ensembles foram desenvolvidos 79 modelos para cada
uma das séries de produtos estudadas, 0s quais podem ser observados na Figura 1.5.

Aléem de todos esses modelos, foram testadas diversas configuracbes de
hiperparametros possiveis para os métodos néo lineares, visando encontrar o modelo
mais adequado em termos de precisdo para cada série. O processo de definicdo dos
hiperparametros foi feito antes da implementacdo dos métodos de selecdo de

variaveis e com base em um meétodo Bayesiano para reduzir o custo computacional.

5.3. Base de dados e variaveis

Nesta secédo do trabalho sé&o abordadas as bases de dados usadas, suas
respectivas fontes e a divisdo temporal feita nos dados para treinamento e testes dos
modelos, além das variaveis criadas através da variavel original, denominado feature
engineering, ja explicado anteriormente.

Em termos de bases de dados, o estudo utiliza bases primarias e secundarias.
Dados de natureza primaria, capturados na sua forma original, sdo representados
pelas quantidades e pelos precos meédios das quatro categorias de produtos
selecionadas, cujos precos foram corrigidos pelo indice de Precos ao Consumidor

(IPCA). Sobre os dados de natureza secundarias, 0os quais sdo coletados e
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manipulados por outras pessoas com outros fins, algumas variaveis exogenas foram
contempladas com o intuito de contribuir para geracéo de previsées mais precisas. As
variaveis exégenas podem ser divididas nas classes: variaveis exégenas climaticas,
varidveis exdgenas macroecondmicas e variaveis exdgenas de eventos.

A escolha das variaveis exdgenas macroecondmicas tem como base o estudo
da SBVC (2020) e o trabalho de Moraes e Silva (2015). No primeiro, vé-se que quatro
elementos sdo fundamentais para o crescimento e desenvolvimento do setor de
varejo: renda, emprego, crédito e confianca. No trabalho de Moraes e Silva, nota-se
gue as vendas no varejo sao condicionadas por trés fatores macroeconémicos: taxa
de juros, taxa de desemprego e renda média real. Com base na importancia desses
fatores, foram selecionadas bases de dados equivalentes a estas informacoes.

As variaveis exogenas climaticas tém como representantes: a temperatura
maxima registrada, a minima registrada e o nivel de precipitacdo registrado. Para o
desenvolvimento dos modelos de previsdo foram usadas as informacgdes climaticas
registradas — e ndo as previsdes —, da empresa Somar. Entretanto, quando o modelo
for colocado em producéo, deveréo ser utilizadas as previsoes de temperatura e de
nivel de precipitacdo que a empresa disponibiliza com 15 dias de antecedéncia.

As variaveis exdgenas de eventos foram criadas como binéarias para controlar
o efeito dos principais eventos do calendario varejista, que geram picos de venda
dificeis de prever. Os principais eventos definidos foram: Dia das Maes, Dia dos
Namorados, Dia dos Pais, Dia das Criancas, Black Friday e Natal. Para esses eventos,
a binéria foi incluida para duas semanas, iniciando uma semana antes do evento.

Dada a importancia do més de dezembro para o faturamento, atingindo cerca
de 25% do total do ano, foi considerada uma variavel binaria para todas as semanas
do més. Também foram consideradas binarias para algumas iniciativas do governo
para promocdo do consumo, como: reducdo da aliquota do IPI da linha branca de
moéveis de mar/2010 a dez/2014; reducdo da aliquota do IPI da linha branca de
dez/2011 a dez/14; liberacdo do saque do FGTS de mar/17 a julho/17; e segunda
liberacdo do saque do FGTS de set/2019 a mar/2020. Foi colocada uma variavel para
o evento da greve dos caminhoneiros em 21/05/2018. No periodo que durou essas
iniciativas governamentais, foi incluido o valor unitario nas respectivas variaveis.

A Tabela 1.6 mostra um quadro das variaveis exdégenas com 0O resumo,

explicitando sua fonte, frequéncia e forma de divulgacdo. A maior parte das variaveis
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foi extraida do banco de dados de séries temporais do Banco Central. As variaveis
exdgenas de eventos ndo foram colocadas na tabela, pois elas sdo apontamentos

gerados pela propria autora, ndo sendo extraidas de nenhuma base secundaria.

Tabela 1.6 — Quadro das variaveis exégenas

Variaveis Exogenas

Item Tipo Descrigio Unidade Site Fonte Frequéncia C;:::io Descrigédo Fonte Data Inicio Divulgacao

1 Climatica Temperatura minima °c Somar Diéria 01/01/2000 Diéria

registrada
2 Climética | cTperatura maxima °c Somar Diaria 01/01/2000 Diaria

registrada
3 Climatica ~ 'ivel de precipitagdo mm Somar Didria 01/01/2000 Dizria

registrada
4 Macroeconémica Indice de Confianca do indice BCB Fecomercio Mensal 4393 Indice de Confianca do 31/03/1999 2 meses ap0s

Consumidor (ICC) Gonsumidor
Fundac&o Sistema
Taxa de desemprego  Participacédo Estadual de Andlise de Taxa de desemprego na

5 Macroeconémica IPEA DATA Dados, Pesquisa de Mensal 01/12/1984 2 meses ap0s

da RMSP % RMSP

Emprego e Desemprego
(Seade/PED)
Massa salarial Massa Salarial Ampliada
6 Macroecondmica ampliada disponivel RS BCB BCB-Depec Mensal 22080 Disponivel - PNADC 01/12/2004 2 meses apos
real (acumulada em 12 meses)
Crédito para Pessoa  Participacdo Saldo da carteira de crédio a

7 Macroecondmica P up < BCB BCB-DSTAT Mensal 20624 pessoas fisicas em relagdo  01/03/2007 2 meses apos

isica
Fisica % PIB % 20 PIB

Indice em volume da
Pesquisa Mensal do
Comeércio para o
Vestuario em SP

indice de volume de vendas
Indice IBGE IBGE Mensal 3418 no comeércio varejista (indice  01/01/2000 2 meses apos
de base fixa 2014=100)

8 Macroecondmica

Fonte: elaboracéo propria.

Com excecdo das variaveis de temperatura e de nivel de precipitacdo, as
demais varidveis exogenas apresentam um atraso de dois meses, em média, no
momento de sua divulgacdo. Esse atraso foi contemplado nos modelos de previsao
com o objetivo de realizar um experimento em condi¢cdes extremamente proximas ao
real. Exemplificando, para previsao das vendas das semanas de janeiro, foram usadas
as informacdes de indice de confianca do consumidor de novembro do ano anterior.

Fundamental frisar que a maior parte das variaveis exdgenas tem periodicidade
mensal e ndo semanal. Assim, foi aplicada uma interpolacdo polinomial de terceiro
grau para transformar a frequéncia das informacfes de mensal para semanal. Outra
estratégia seria a repeticdo do mesmo valor para as diversas semanas compreendidas
em um dado més. O uso dessa abordagem nao seria adequado para as redes neurais,
por isso optou-se pela primeira alternativa. Essa transformacao néo foi aplicada para
o método RU-MIDAS, ja que ele é capaz de tratar dados com frequéncias distintas.

Além das variaveis mencionadas acima e nas paginas anteriores, foram criadas
varidveis baseadas na variavel de quantidade vendida e na data mediante o uso de
técnicas feature engineering. Através da variavel de data, foi criada a variavel ano,
més e semana. Por meio da variavel de quantidade vendida, foram geradas as
variaveis: quantidade vendida defasada, diferenca da quantidade vendida defasada,
diferenca da quantidade vendida percentual, média movel da quantidade vendida,
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desvio padrdo moével da quantidade vendida e distancia da defasagem em relacéo a

meédia. A escolha foi feita a partir dos estudos de Brownlee (2020a) e Filho (2019a).

A seguir, € apresentada de forma detalhada cada uma das variaveis

contempladas no trabalho, iniciando pelas variaveis internas.

Vendas semanais por categoria de produto em quantidades

O objetivo deste trabalho é realizar a previsdo de vendas em quantidades das
principais categorias de produtos vendidas na empresa Lojao do Bras. Verificou-se
que quatro categorias de produto correspondem por 35% das vendas totais do
departamento de moda, o qual representa 80% das vendas da empresa.

Para o Lojao do Bras, uma categoria de produto € a soma da venda de diversos
SKUs, o menor nivel de cadastramento de um produto dentro da empresa.
Especificamente, o nivel de agrupamento a ser previsto € obtido através da juncao do
subdepartamento com uma categoria, determinando a categoria de produtos.

As quatro categorias de produtos foco desta Tese sao: camiseta de homem,
blusa de mulher, camiseta de menino e blusa de menina. Na Figura 1.23 € evidenciada
a estrutura hierarquica de cadastramento de produtos na companhia estudada.

Figura 1.23 — Hierarquia de cadastro dos produtos do Lojdo do Bras

Departamento
Moda

Subdepartamento Subdepartamento Subdepartamento Subdepartamento
Homem Mulher Menina Menina

t Categoria t Categoria t Categoria t Categoria

Camiseta de Homem Blusa de Mulher Camiseta de Menino Blusa de Menina

Fonte: elaboragédo propria.

Aspecto fundamental a ser colocado é que as vendas séo previstas na forma

de diferenca, ja que a série de vendas ndo é estacionaria.

Preco médio categoria de produto
O Lojéo do Bras tem como foco os publicos C e D, sendo o pre¢o uma variavel
gue afeta o nivel de consumo de seus clientes. Assim, a inclusdo da variavel tem como

objetivo capturar impactos nas quantidades vendidas como consequéncia de
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alteracdes nos precos, devido a mudangas nos seus respectivos custos, promocoes,
liquidacBes etc. Como a empresa possui o historico de preco dos seus produtos na
granularidade diaria, foi realizada uma média semanal para inclusédo dessa informacao
no modelo na periodicidade requisitada. Para que a informacéo fosse comparavel, foi
feita a correcéo dos precos pelo IPCA.

Em termos de variaveis internas criadas, foram constituidas as seguintes:

Defasagens
As defasagens representam as vendas em semanas passadas. Nesse sentido,
foram incorporados ao modelo as vendas das 52 semanas anteriores em relacao a

cada semana existente no conjunto de dados.

Diferenca defasadas
A feature diferenca € parecida com a defasagem. Porém, ao invés de usar o
valor anterior em si, aplica-se a diferenca entre dois periodos. Assim também foram

incorporadas ao modelo sete diferencas defasadas.

Diferenca percentual defasada
Essa variavel é a diferenca percentual dividida pelo valor real da quantidade

vendida no periodo imediatamente anterior. Foram contempladas sete defasagens.

Média Movel
Foi considerada a média mével da primeira defasagem com a janela de 2 a 12
periodos. Nao foi aplicado sobre o dado real, pois incorreria no problema de

vazamento de informacéo, mas sim na primeira defasagem.

Desvio Padrdo Movel
Foi considerado o desvio padrdo movel da primeira defasagem com a janela de
2 a 16 periodos. Assim como nha variavel média movel, ndo foi calculado sobre o dado

real, pois haveria vazamento de informacéo, o que acabaria interferindo na previséo.

Distancia da defasagem em relacédo a média
O objetivo dessa variavel é constatar o quao distante a primeira defasagem
estd da média mével com a janela variando de 2 a 16 periodos.
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As variaveis criadas sao altamente correlacionadas entre si, podendo levar a
problemas de multicolinearidade. Por isso, é fundamental a aplicacdo de métodos de
selecéo de variaveis para minimizar os problemas de multicolinearidade, aumentar a
parcimodnia, reduzir o custo computacional e gerar previsdes mais precisas.

Como ja colocado, também foram criadas as variaveis de ano, més e semana,
fundamentado na data de inicio de cada observacao pertencente as séries estudadas.
Conceitos de ano, més e semana sdo conhecidos, ndo necessitando esclarecimentos.

Em termos de varidveis exodgenas, temos:

Temperatura e nivel de precipitacdo médios registrados

O Lojao do Bras adquire informacdo meteoroldgica junto a Somar Meteorologia
e possui as condicdes registradas em termos de temperatura e nivel de precipitacao
na regido onde atua. Para os modelos que foram previstos, como os dados recebidos
sao diarios, foi feito o célculo da média semanal tanto para temperatura como para o
nivel de precipitacdo. A temperatura afeta, principalmente, as vendas de produtos de
inverno. J& o nivel de precipitacdo afeta o volume das vendas em geral, devido a

empresa ter foco em lojas de rua e nao de shopping, como outros varejistas.

Calendério varejista (binarias)

Foi criada uma binaria para cada data relevante do calendario varejista, tendo
em vista a importancia de controlar seus efeitos, que afetam com distintas
intensidades a quantidade vendida: Dia das Maes, Dia dos Namorados, Dia dos Pais,

Dia das Criancas, Black Friday, que tem ganhado for¢a nos ultimos anos, e Natal.

indice de confianca do consumidor

E utilizado o indice da Federacdo do Comércio de Bens, Servicos e Turismo do
Estado de S&o Paulo (FecomercioSP) de confianca do consumidor com periodicidade
mensal. Sabe-se que quando o consumidor esta satisfeito e otimista em relagdo ao

futuro, ele tende a gastar mais e € esse aspecto que se almeja incluir no modelo.

Crédito disponivel para pessoas fisicas como participacdo do PIB

O nivel de crédito disponivel na economia € um dos principais fatores para
determinar o nivel de consumo das familias. O indicador é divulgado na frequéncia
mensal e, quando ocorre um aumento do valor agregado de um bem, ocorre um

aumento de necessidade de crédito por parte dos consumidores para conseguir
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adquiri-lo. No varejo de vestuario, as principais redes de lojas do Brasil, como C&A,
Marisa, Pernambucanas, Riachuelo e Renner, possuem seus cartdes private label

exatamente para aumentar o volume de crédito disponivel dos seus clientes.

Massa salarial ampliado disponivel real

O indicador macroeconémico reflete, de forma conjunta, o aumento do nimero
de empregos e o nivel de renda, evidenciando a soma de todos os salarios pagos. Ele
€ de suma importancia, pois corresponde ao total que poderia ser gasto para
consumo, afetando, assim, a atividade varejista como um todo. A informacdo €

disponibilizada pelo Banco Central e é divulgada na frequéncia mensal.

Taxa de desemprego naregido metropolitana de SP

Um maior nivel de desemprego, certamente, afeta o nivel de consumo. Nesse
sentido, a Tese leva em conta a taxa de desocupacdo medida pela Pesquisa de
Emprego e Desemprego (PED), da Fundacéo Sistema Estadual de Anélise de Dados
(SEADE) de Séao Paulo, com periodicidade de divulgagcdo mensal.

indice em volume da pesquisa mensal do comércio para categoria de

vestuério no estado de Séo Paulo

O IBGE divulga mensalmente a pesquisa sobre o comércio, que funciona como
um termdémetro de como esta evoluindo a economia para esse setor. A pesquisa é
publicada de forma detalhada para cada um dos segmentos existentes, 0s quais sado
estabelecidos por meio da classificagao nacional de atividade econdmica (CNAE).

O objetivo da incluséo da variavel no modelo de previséo € incluir e/ou controlar
o efeito do setor, tendo em vista que melhorias no indicador podem refletir aumentos
nas quantidades comercializadas. Foi selecionado especificamente o indice de
volume de vendas para comércio varejista de tecidos, vestuério e calgados no estado
de Séo Paulo, pois esta mais diretamente relacionado com o tipo de atividade exercido
pelo Lojao do Bras. O indicador compara o nivel de volume de venda do més com a
média mensal obtida no ano de 2014 e apresenta frequéncia de divulgagdo mensal.

A Figura 1.24 apresenta um quadro-resumo com todas as variaveis

contempladas nos modelos de previsdo que sao implementados.
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Figura 1.24 — Variaveis utilizadas para previsado de vendas
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Fonte: elaboracao propria.

Em relacdo as variaveis apresentadas, aspecto que merece ser salientado é

sobre a estacionariedade das variaveis utilizadas, independente se a variavel é

endogena ou exdgena. Tal aspecto € um pré-requisito para a constru¢cdo dos modelos

Box-Jenkins, como o0 SARIMA e o SARIMAX, mas ndo € uma condi¢cdo necessaria

para os modelos néo lineares. Apesar disso, aplicou-se a técnica de diferenciagédo

para todas as variaveis ndo estacionarias, a partir do resultado do teste de raiz unitaria

feito por meio de trés testes: ADF, KPSS e DFGLS. Na Tabela 1.7, um quadro-resumo

mostra as variaveis que foram consideradas estacionarias e nao estacionarias. Nao

foram consideradas as variaveis binarias, pois elas sdo estacionarias.

Tabela 1.7 — Quadro-resumo variaveis estacionarias e ndo estacionarias

Variavel Teste ADF Teste KPSS  Teste DFGLS # Qtd Nao Estacionario # Qtd Estacionario Resultado Final
Crédito disponivel para pessoas fisicas como % do PIB N3ao Estacionario MN3o Estacionario Nio Estacionario 3 0 N&o Estacionério
indice de confianga do consumidor N&o Estacionario N&o Estacionario N&o Estacionario 3 0 N&o Estacionério
indice em volume da PMC para categoria de vestuario em $N&o Estacionario Estacionario N&o Estacionario 2 1 N&o Estacionério
Massa salarial ampliada disponivel real N&o Estacionario N&o Estacionario N&o Estacionario 3 0 Né&o Estacionario
Nivel de precipitagéo Estacionério Estacionério Estacionério 0 3 Estacionario
Preco médio blusa de menina N&o Estacionario Nao Estacionario N&o Estacionario 3 0 N&o Estacionario
Preco médio blusa de mulher N&o Estacionario N&o Estacionario N&o Estacionario 3 0 N&o Estacionério
Preco médio camiseta de homem N&o Estacionario N&o Estacionario N&o Estacionario 3 0 N&o Estacionério
Preco médio camiseta de menino N&o Estacionario N&o Estacionario N&o Estacionario 3 0 Né&o Estacionério
Quantidade vendida blusa de menina N&o Estacionario N&o Estacionario Estacionario 2 1 N&o Estacionario
Quantidade vendida blusa de mulher Estacionario Né&o Estaciondrio Nao Estacionario 2 1 Néo Estacionario
Quantidade vendida camiseta de homem N&o Estacionario Estacionario N&o Estacionario 2 1 Nao Estacionario
Quantidade vendida camiseta de menino N&o Estacionario N&o Estacionario Estacionario 2 1 N&o Estacionario
Taxa de desemprego na regidio metropolitana de SP N&o Estacionario MN&o Estacionario N&o Estacionario 3 0 Né&o Estacionério
Temperatura maxima Estacionério Estacionério Estacionério 0 3 Estacionario
Temperatura minima Estacionério Estacionério Estacionério 0 3 Estacionério

Fonte:

elaboracao propria.
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Aléem da aplicacdo do célculo da diferenca para tornar as variaveis
estacionarias, foi implementada a normalizacdo em todas as variaveis, com excecao
das variaveis binarias. A normalizacdo é um tratamento recomendado, sobretudo,
para aplicacéo de algoritmos baseados em redes neurais. E fundamental destacar que
a normalizacédo foi aplicada de forma separada entre o conjunto de dados de treino e
de teste para evitar o problema de vazamento de informacdo, que compromete os
resultados gerados.

As quatro categorias de produtos analisadas possuem séries de vendas
semanais, compreendendo as semanas de janeiro de 2007 a dezembro de 2019, e
representam a quantidade de unidades vendidas para cada semana.

Para a formulacdo do modelo de previsdo mais apropriado é preciso separar
parte dos dados para treinar 0 modelo e a outra parte para testa-lo. Essa divisdo é
conhecida como insample (treino) e outsample (teste). O periodo de treinamento
compreendeu as semanas de janeiro de 2007 a dezembro de 2017, o que representa
576 observactes. Para verificacdo efetiva do desempenho, em termos de acuracia,
foram analisados os resultados obtidos no periodo de teste, o qual compreendeu as
semanas dos anos de 2018 e 2019, que significa 104 observacdes.

Ademais, € importante destacar que nao foi utilizado periodo para validacéao e
gue foi utilizada a técnica de janelamento expansivel, isto €, conforme o tempo vai
passando, os dados de treino aumentam. A forma de avaliacdo dos resultados esta

mostrada a seguir

5.4. Formade avaliacdo das previsdes

A avaliacdo das previsGes geradas no periodo teste serd avaliada a partir do
calculo das métricas de precisdo visto no capitulo 3.5, as quais sdo: MAE, RMSE,
MAEP, RMSEP, RMSLE e o MAPE, sendo que as duas Ultimas sdo meétricas

padronizadas.

Para a aplicacdo do teste MCS, que busca verificar o poder preditivo dos
meétodos de previsdo aplicados, utilizou-se um nivel de confianca de 95% e 1000

amostras bootstrap.
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5.5. Tratamentos sazonais aplicados

N&do é unanimidade na academia que métodos ndo lineares, sobretudo os
baseados em redes neurais, sdo capazes de apreender o padrao sazonal presente
em uma série temporal. Assim, optou-se por testar dois tipos de tratamento sazonal:
(1) dessazonalizacdo por diferenca e (2) dessazonalizacdo polinomial e, assim,
verificar o impacto positivo na realizacdo das previsdes. O objetivo principal da
dessazonalizacdo € limpar o padrdo sazonal de uma determinada série de dados,
tornando, a principio, mais facil de entender o comportamento da série em foco.

A dessazonalizagéo por diferenca consiste em calcular a diferenca semanal e
ndo somente a primeira diferenca da série de dados. Um ponto negativo dessa
metodologia € a perda de informacéo, ja que séo eliminados 52 pontos de dados.

A modelagem da sazonalidade € obtida em um processo de decomposic¢do. O
componente sazonal em uma determinada série temporal é, provavelmente, uma
onda senoidal com periodo e amplitude geralmente fixos. Tal componente pode ser
aproximado usando um método de ajuste de curva, o qual €, geralmente, polinomial
e, no estudo em questao, foi definido como sendo um polinémio de terceiro grau.

Além dos tratamentos de sazonalidade citados, foram feitos testes preliminares
com o tratamento da sazonalidade por meio de binérias juntamente com os métodos
de regressao lasso e do LGBM. Apesar do maior poder de interpretacdo desse
modelo, em que é possivel entender com mais clareza a importancia de cada semana
para a previsao considerada, as estimativas geradas ndo se mostraram mais precisas
do que as estimativas produzidas pelos demais modelos contemplados, o que fez com

que essa forma de tratamento sazonal fosse preterida em relagéo as demais.

5.6. Tratamento de selecdo de variaveis

A aplicacdo de métodos de selecdo de variaveis busca reduzir o custo
computacional da modelagem e aprimorar o nivel de precisdo do modelo. Neste
estudo foram empregados o0s seguintes meétodos: (1) selecdo das variaveis,
considerando o nivel de significancia de 5%; (2) aplicagcdo do método SFS, também
denominada RFA (recursive feature Addition), que consiste em uma pesquisa iterativa,

na qual sdo adicionadas variaveis por meio da avaliacdo de alguma medida de
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desempenho, que nesse caso foi 0o RMSLE; e (3) SHAP, um método que calcula a
contribuicdo marginal de cada variavel para gerar a previsao do modelo.

Em termos de categorizacdo, o primeiro método € categorizado como de
fitragem e os demais séo do tipo wrappers. Para todos os métodos de selecéo de
variaveis utilizados, definiu-se previamente que fossem selecionadas, no maximo, 30
variaveis para compor cada modelo. O valor € arbitrario e pode ser testado. A deciséo
por esse valor foi com base na regra de Pareto, a qual afirma que para muitos eventos,
aproximadamente, 80% dos efeitos vém de 20% das causas. Como temos 128

variaveis, 20% corresponderiam a cerca de 26 variaveis.
5.7. Especificacdo dos hiperparametros dos métodos de previsao

Além da aplicacéo dos tratamentos de sazonalidade e de selecéo de variaveis
para os métodos que tém hiperparametros, presentes tanto nos métodos lineares
como nos néo lineares, foram testadas alternativas de configuracdo de modelos.

Os métodos ndo lineares apresentaram uma maior quantidade de
hiperparametros e nem todos os hiperparametros possiveis de serem ajustados foram
contemplados. Cada configuracdo sugerida pode ser vista como um modelo
independente, a ser testado para se alcancar o melhor desempenho possivel. Em um
processo experimental, os métodos usados sao considerados heuristicos, tendo em
vista que séo algoritmos exploratérios que levam a resolucéo do problema em questéo
por meio de aproximagfes, que ndo necessariamente chegam a solugédo exata e
definitiva, mas sim a melhor possivel. Ou seja, ndo ha uma forma exata para que
hiperparametros sejam estabelecidos e, assim, obtenha-se um modelo ideal. E tarefa
do analista testar um conjunto de possibilidades para alcancar a solugdo mais
eficiente.

Todos os métodos usam, pelo menos, a propria variavel a ser prevista na sua
forma defasada como variavel de input para a realizacdo da previsdo em si.
Adicionalmente, os métodos de regressao e 0s néo lineares contemplam as variaveis
exdgenas e as demais variaveis criadas para compor os seus respectivos modelos.

Os métodos lineares SARIMA e SARIMAX utilizam a modelagem Box-Jenkins
para identificar os termos autorregressivos e de médias mdveis necessarios para cada
um dos modelos, mais especificamente, essa informacao € obtida pela andlise da FAC
e da FACP. Posteriormente, através do critério de AIC é estabelecido o modelo mais
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parcimonioso. Para cada uma das categorias de produtos foram criados 17 modelos
SARIMA e 17 modelos SARIMAX com o intuito de constatar a melhor configuracéo.

Os métodos de regressao tém como hiperparametro apenas o alpha, que € um
parametro que determina a forga da regularizacdo a ser aplicada.

Os métodos nédo lineares possuem uma série de hiperparametros que precisam
ser ajustados. Esses hiperparametros sdo muitos distintos entre os modelos de
arvores de decisdo e os modelos embasados em redes neurais.

Os principais hiperparametros de métodos baseados em arvores de deciséo:

e Profundidade maxima (max_depth): refere-se a profundidade maquina

que uma arvore pode ter;

e NUmero maximo de features (max_features): € o nimero maximo de

atributos a serem contemplados durante a diviséo;

e Amostragem minima para folha (min_sample_leaf): é o numero de

amostras no nivel folha (terminal);

e Amostragem minima para divisdo (min_samples_split): € o namero

minimo de amostras para considerar um né para divisao;

e Taxa de aprendizado (learning_rate): visa controlar o peso de novas

arvores adicionadas ao modelo;

e N_estimators: numero de arvores contempladas.

No caso dos meétodos baseados em redes neurais, 0s hiperparametros mais
importantes sao:

e Numero de camadas escondidas: niumero de camadas que lidam com a

nao linearidade;

e Numero de neurénios em cada camada escondida: especificacdo da

quantidade de neurdnios em cada camada escondida;

e Taxa de aprendizado: é a taxa que determina a velocidade de

aprendizado;

e Dropout: é o nivel de desligamento da rede neural, funciona como uma

técnica de regularizacéo;

e Funcado de ativacdo: é a responsavel por gerar a saida y do neurdnio

através da ponderacgdo dos valores dos pesos e das entradas;
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e Otimizador: define qual o método de otimizacdo, o que afeta o tempo de
treinamento do algoritmo, sendo o gradiente descendente um dos
representantes mais conhecidos.

Considerando todos os hiperparametros envolvidos e as variacfes para cada
um deles e para cada uma das séries de categorias de produto estudadas, foram
desenvolvidas 2052 alternativas possiveis de modelos de previsdo. A Tabela 1.8 traz
um quadro-resumo especificando as alternativas testadas por tipo de algoritmo.

Salienta-se que nédo foram testadas todas as possibilidades de variacdes de
hiperparametros estabelecidos. Foi aplicada uma otimizacdo bayesiana com base em
um processo gaussiano, através do pacote Skopt existente para o Python. Esse tipo
de otimizacdo foi empregado, uma vez que o custo computacional de avaliacdo de
todas as alternativas, inviabilizaria a realizacdo deste estudo. A ideia por tras da
otimizacao Bayesiana € aproximar a funcdo usando um processo gaussiano, ou seja,
assume-se que os valores da funcdo seguem uma gaussiana multivariada. A
covariancia dos valores da funcéo é fornecida por um kernel GP entre os parametros.
Logo, a definicdo do proximo hiperparametro a ser avaliado pode ser feita pela funcéo

de aquisicdo em vez da priori gaussiana, que € muito mais rapido de ser avaliada.
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Tabela 1.8 — Alternativas de modelos para cada algoritmo de previséo

Método Configuragoes de Hiperparametros testados

Avaliadas 30 alternativas com base na variacdo dos seguintes parametros:
« Max_depth: 3-20;

« Max_features: auto, sqrt;

«Min_sample_leaf: 1-4;

« Min_samples_split:2-10;

« Criterion: mse;

RF

« n_estimatores:300.

Avaliadas 30 alternativas com base na variacdo dos seguintes parametros:
«learning_rate:0.002-0.01;

«max_depth:8,15,24;

« objective: reg:squarederror;

«eval_metric: rmse.

XGBOOST

Avaliadas 30 alternativas com base na variacdo dos seguintes parametros:
«learning_rate:0.002-0.01;

«max_depth:8,15,24;

« objective: regression;

« eval_metric: rmse.

LGBM

Avaliadas 30 alternativas com base na variagdo dos seguintes parametros:
« Nimero de camadas escondidas: 1,2;
« Ntimero de camadas de saida: 1;
« Neurdnios na camada escondida : 52,104,156
MLP « Taxa de aprendizado: 0.002-0.01;
» Dropout: 0.0001- 0.05;
« Fungdes de ativacdo da camada escondida: relu,elu,sigmoid,selu;
« Otimizadores: ADAM, RMSProp e Adagrad.

Avaliadas 30 alternativas com base na variagio dos seguintes parametros:
« Ntimero de camadas escondidas: 1,2;

« Ntimero de camadas de saida: 1;

« Neurbnios na camada escondida : 52,104,156

« Taxa de aprendizado: 0.002-0.01;

« Fungdes de ativacdo da camada escondida: relu,elu,sigmoid,selu;

« Otimizadores: ADAM, RMSProp e Adagrad.

CNN

Avaliadas alternativas com base na variagao dos seguintes parametros:
« Ntimero de camadas escondidas: 1,2;
« Ntimero de camadas de saida: 1;
« Neurbnios na camada escondida : 52,104,156
LSTM « Taxa de aprendizado: 0.002-0.01;
» Dropout: 0.0001- 0.05;
« Fungoes de ativacao da camada escondida: relu,elu,sigmoid,selu;
« Otimizadores: ADAM, RMSProp e Adagrad.

Fonte: elaboracao propria.
Ultimo ponto que merece ser salientado é que, além das alternativas de
modelos geradas com base nos hiperparametros selecionados, apés a definicdo da
melhor configuragdo, obtida por uma estratégia bayesiana que minimizasse a métrica

RMSLE, foi realizado um procedimento de validagcédo, que consiste na replicacéo de
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30 arquiteturas do modelo com a configuracdo que apresentou o0 menor RMSLE, com
0 intuito de conferir os respectivos resultados encontrados, que sao médios.

Tal procedimento é fundamental quando se utiliza modelos afetados por
aleatoriedade, como é o caso dos modelos baseados em arvore de decisao do tipo
boosting e das redes neurais. Ele consiste na mudanca do valor da semente que é
responsavel pela geracdo de numeros aleatorios. Para as RNs, a mudanca da
semente implica na inicializacao distinta dos pesos iniciais, o que pode levar a rede
neural a encontrar um ponto de convergéncia diferente. J4 no caso dos modelos
baseados em arvores de deciséo do tipo boosting, o efeito da aleatoriedade é menor,
mas ela acontece quando o GBDT faz uma amostra dos dados ou das variaveis para
criar a proxima arvore, conforme Filho (2019). Esse efeito ndo se observa na random

forest, pois 0 processo de criagdo de arvore é independente.

5.8. Pacotes computacionais

Todas as previsdes foram realizadas com o Python. As bibliotecas utilizadas
para que todo o trabalho fosse produzido, considerando os tratamentos e os métodos
de previsao foram: (1) Sklearn para calculo das métricas de preciséo, tratamento de
normalizacdo dos dados, divisdo do periodo de treino e teste e para o algoritmo
Random Forest; (2) Keras para os métodos de redes neurais aplicados neste estudo;
(3) Lighgbm para o algoritmo Lightgbm; (4) Xgboost para o método de previsao
Xgboost; (5) Skopt para a otimizagdo bayesiana aplicacdo para a selecdo dos
hiperparametros e (6) SHAP, que € a biblioteca completa SHapley Additive
exPlanations, que utilizamos como um dos tratamentos empregados para selecéo de

variaveis.

5.9. Analise exploratéria das séries temporais

Esta parte do trabalho traz a andlise exploratéria de cada uma das séries de
produtos modeladas, as quais sdo variaveis quantitativas discretas. Além disso,
também sera realizada a mesma analise para as principais variaveis exogenas. O

objetivo é realizar a descricdo das seéries atraves das suas medidas descritivas.



138

5.9.1. Analise exploratéria das séries de quantidade vendida

por categoria de produto

A seguir cada uma das séries em quantidade vendida em unidades das

categorias de produto selecionadas serédo analisadas.

Camiseta de Homem

Na Figura 1.25 pode-se observar a evolucéo das séries de quantidade vendida
e da diferenca da quantidade vendida de camiseta de homem ao longo do periodo de
2007 a 2019. E perceptivel pela andlise grafica que a série de quantidade vendida n&do
€ estacionaria, por isto procedeu-se com a sua diferenciacao.

Figura 1.25 — Graficos da evolucdo da quantidade vendida e da quantidade vendida em
diferenca da série camiseta de homem
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Fonte: elaboracao propria.

Considerando a série em questao, verifica-se a presenca de um forte padrao
sazonal, com picos de vendas maiores nos meses de novembro e dezembro, devido
a Black Friday e ao Natal, respectivamente, e em agosto, gracas ao Dia dos Pais.

A partir da andlise das medidas descritivas, nota-se que a distribuicdo dos
dados é bastante assimétrica a esquerda, com a média superior a mediana. O padrao
sazonal é tao intenso que as vendas nas Ultimas semanas do ano poderiam ser
tratadas como dados andémalos, correspondendo a cerca de 11% das observagdes.
Essa quantidade amostral com valores muito elevados acaba aumentando
significativamente o valor da média em relacdo ao valor da mediana. Isso também

ajuda a explicar a alta variancia dos dados e o proprio coeficiente de variacao.
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As Figuras 1.26 e 1.27 mostram os graficos destacando a questédo sazonal, o

histograma e as medidas descritivas da série de camiseta de homem.

Figura 1.26 — Grafico da evolucado da quantidade vendida e Boxplot por ano da série camiseta

de homem
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Fonte: elaboracgéo

Box Plot Qtd Vendida Camiseta de Homem por Ano
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propria.

Figura 1.27 — Histograma e medidas descritivas da série camiseta de homem
Medidas Descritivas QTD_VENDA_CONF_HOMEM_CAMISETA
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Fonte: elaboracao
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Tendo em vista a questéo da presenca da ndo estacionariedade, na Figura 1.28

€ evidenciada o histograma da série diferenciada, assim como as suas medidas

descritivas. Neste sentido, verifica-se uma assimetria a direita, um coeficiente de

variacao superior quando comparado com a série original, mas com uma variancia

inferior. Ademais, a série de camiseta de homem apresentou o menor coeficiente de

variacéo, considerando todas as séries de produtos diferenciadas.
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Figura 1.28 — Histograma e medidas descritivas da série camiseta de homem em diferenca

Histograma Diferenca Qtd Vendida Camiseta de Homem 2007-2019 Medidas Descritivas DIFF QTD_VENDA_CONF_HOMEM_CAMISETA
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Fonte: elaboracéo propria.

Para os modelos Box Jenkins, € importante a analise da FAC e da FACP para
definicdo dos termos autorregressivos e dos termos de médias moéveis. Na Figura 1.29
pode-se verificar ambos os graficos para a série de camiseta de homem. Assim, com
base na FACP e na FAC, a sugestéo seria a inclusdo de 2 termos autorregressivos e
4 termos de médias moveis.

Figura 1.29 — FAC e FACP da série camiseta de homem
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Fonte: elaboragédo propria.

Blusa de Mulher

Na Figura 1.30 é evidenciada a evolugdo das séries de quantidade vendida e
da diferenca da quantidade vendida de blusa de mulher para o intervalo de 2007 a
2019. Assim como foi destacado na série de camiseta de homem, a série de vendas

de blusa de mulher também nao é estacionaria.
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Figura 1.30 — Graficos da evolucdo da quantidade vendida e da quantidade vendida em
diferenca da série blusa de mulher
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Fonte: elaboracéo propria.

A série de mulher apresenta um comportamento um pouco diferente da série
de camiseta de homem, ja que a importancia das vendas do final de ano, nos meses
de novembro e dezembro, tem uma relevancia menor. Ademais, 0 més de maio, e nao
0 més de agosto, € um més relevante para o seu faturamento.

Assim como ocorre na série de camiseta de homem, constata-se uma
assimetria a esquerda, com a média sendo superior a mediana. Das 680 observacdes,
cerca de 11% também poderiam ser classificados como dados anémalos, os quais
ajudam a justificar o alto coeficiente de variacdo da série, que é de aproximadamente
81%.

Interessante destacar que o0s valores dos dados aberrantes sao muito
superiores até 2012 perante os valores verificados nos demais anos.

As Figuras 1.31 e 1.32 mostram os graficos destacando a questédo sazonal, o

histograma e as medidas descritivas da série de blusa de mulher.

Figura 1.31 — Gréfico da evolucéo da quantidade vendida e Boxplot por ano da série blusa de

mulher
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Fonte: elaboragédo propria.
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Figura 1.32 — Histograma e medidas descritivas da série blusa de mulher
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Fonte: elaboracéo propria.

Diante da presenca da ndo estacionariedade da série de blusa de mulher, na
Figura 1.33 é evidenciado o histograma da série diferenciada, bem como as suas
medidas descritivas. Desta forma, constata-se uma assimetria a direita, um coeficiente
de variacdo muito superior quando comparado com a série original e com o0 maior

valor quando comparado com as demais categorias de produto.

Figura 1.33 — Histograma e medidas descritivas da série blusa de mulher em diferenca
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Fonte: elaboracéo propria.

Para a construcao dos modelos SARIMASs, é importante a andlise da FAC e da
FACP para definicdo dos termos autorregressivos e dos termos de médias moveis.
Entdo, na Figura 1.34 é apresentado os dois graficos, e com base na anéalise de ambos

se recomenda a inclusdo de 2 termos autorregressivos e 6 termos de médias moveis.
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Figura 1.34 — FAC e FACP da série blusa de mulher
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Fonte: elaboragéo propria.

Camiseta de Menino

A partir da Figura 1.35 pode-se verificar a evolugdo das séries de quantidade
vendida e da diferenca da quantidade vendida de camiseta de menino para o periodo
de 2007 a 2019. Mais uma vez, constata-se um padréo ndo estacionario, como ja foi

observado nas demais séries analisadas até o momento.

Figura 1.35 — Gréficos da evolucéo da quantidade vendida e da quantidade vendida em
diferenca da série camiseta de menino
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Fonte: elaboragéo propria.

Sobre a série de camiseta de menino, constata-se padrao similar ao da série
de camiseta de homem, com maior peso para as semanas dos meses de novembro e

dezembro. No entanto, aqui o pico de vendas é verificado no Dia das Criancgas.
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A distribuicdo assimétrica a esquerda também é vista nesse conjunto de
dados, com o valor da meédia muito préximo ao valor do terceiro quartil e bem superior
a mediana. Certamente, a presenca de cerca de 10% de observacdes dados
andmalos colaboram para justificar esse fato em relacdo as medidas quartilicas e
também colaboram para explicar o alto valor de coeficiente de variacao.

As Figuras 1.36 e 1.37 trazem os graficos destacando a questdo sazonal, o

histograma e as medidas descritivas da série de blusa de mulher.

Figura 1.36 — Grafico da evolucado da quantidade vendida e Boxplot por ano da série camiseta

de menino
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Fonte: elaboracao propria.

Figura 1.37 — Histograma e medidas descritivas da série camiseta de menino
Histograma Qtid Vendida Camiseta de Menino 2007-2019
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Fonte: elaboracéo propria.

Considerando a presenca de uma série ndo estaciondria, é fundamental
realizar a analise das medidas descritivas na série com a aplicacao do tratamento da
diferenciacdo para torna-la estacionaria. Assim, na Figura 1.38 pode-se verificar o
histograma da série diferenciada, como também as suas medidas descritivas. Neste
sentido, é identificada uma assimetria a direita, um coeficiente de variagdo superior

guando comparado com a série original, no entanto, com uma dispersdo menor.
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Figura 1.38 — Histograma e medidas descritivas da série camiseta de menino em diferenca

Histograma Difertenca Qtd Vendida Camiseta de Menino 2007-2019
350

Medidas Descritivas DIFF QTD_VENDA_CONF_MENINO_CAMISETA

Qi 302,50

300 Média 518
Mediana 48,00

250 a3 472,50
200 Erro padrio 111,78
Modo 374

150 Desvio padrio 1.818,55
100 Varidncia da amostra 3.307.137,57
Curtose 2345

50 I Assimetria - 3,46
Intervalo 23.405,00

o = ———M .-'_ ...... Minimo . 16.799
CARZEEER2EZTR2 ’ S CaTbboM T Maximo 6.606
BESB0dEE3833 RBFIELE Soma 352000
R = =] NG bwmomw LV 35079,49%
BL2228EB20ES 2EBFFEE Foutiers 3
eRRIZRTTT L #Outliers/Total 0.44%
e e e T Contagem 679

Fonte: elaboragé&o propria.

Baseada na andlise da FAC e da FACP, cujos graficos sdo observados na
Figura 1.39, que é uma etapa importante para especificacdo dos modelos Box
Jenkins, recomenda-se a inclusdo de 2 termos autorregressivos e 4 termos de

médicas mdveis, como ocorreu na série de camiseta de homem.

Figura 1.39 — FAC e FACP da série camiseta de menino
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Fonte: elaboragé&o propria.

Blusa de Menina

Na Figura 1.40 é possivel observar a evolucdo das séries de quantidade
vendida e da diferenca da quantidade vendida de blusa de menina ao longo dos anos
de 2007 a 2019. Tal como ocorreu para todas as séries de produtos analisadas, a

série de blusa de menina também apresenta um padrdo néo estacionario.
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Figura 1.40 — Graficos da evolucdo da quantidade vendida e da quantidade vendida em
diferenca da série blusa de menina
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Fonte: elaboracao propria.

A série de blusa de menina, assim como as demais, tem seus picos de vendas
nos meses de novembro e dezembro, devido, respectivamente, ao periodo da Black
Friday, que se intensificou nos ultimos quatro anos, e do Natal. No entanto,
diferentemente do que ocorre com a série de camiseta de menino, foi observado um
incremento inferior das vendas no Dia das Criangas.

A andlise das medidas descritivas dessa série permite verificar a maior
assimetria entre as séries contempladas neste estudo, sendo o valor da média
extremamente préximo do valor do terceiro quartil.

A série possui a maior quantidade de dados que podem ser considerados como
dados anémalos, correspondendo a 14% do total da contagem. Diante desse numero
de observacfes com valores muito superiores, € esperado um grande desvio padréo,
assim como um alto coeficiente de variacdo, que também é o mais alto quando
comparado com as demais categorias de produtos, sendo de 97%. Assim como
observado na série de blusa de mulher, é perceptivel que os dados andémalos
apresentaram valores absolutos muito maiores até 2010, reduzindo de forma
significativa posteriormente.

As Figuras 1.41 e 1.42 evidenciam os graficos destacando a questdo sazonal,

o histograma e as medidas descritivas da série em foco.
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Figura 1.41 — Grafico da evolucado da quantidade vendida e Boxplot por ano da série blusa de

Menina
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Fonte: elaboracéo propria.

Figura 1.42 — Histograma e medidas descritivas da série blusa de Menina
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Fonte: elaboragé&o propria.

Perante a presenca de um padrdo néo estacionario, é imprescindivel realizar a
diferenciacdo da série e depois rever a analise descritiva. Desta forma, na Figura 1.43
€ apresentado o histograma da série diferenciada e as medidas descritivas do padrao
estacionario. Logo, é identificada uma assimetria a direita, um coeficiente de variacao

bem superior quando comparado com a série original, mas com uma variancia menor.

Figura 1.43 — Histograma e medidas descritivas da série blusa de menina em diferenca
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Fonte: elaboragéo propria.
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Considerando a verificacdo da FAC e da FACP, cujos gréaficos sao observados
na Figura 1.44, que é uma atividade relevante para especificacdo dos modelos
SARIMAS, a sugestdo é a inclusdo de 2 termos autorregressivos e 4 termos de

médicas moéveis, como ocorreu na série de camiseta de menino.

Figura 1.44 — FAC e FACP da série blusa de menina

Autocorrelation Partial Autocorrelation

Fonte: elaboragéo propria.

Com base na avaliacdo de todas as séries contempladas neste estudo, foi
possivel averiguar um forte padrédo sazonal, sendo que 0s maiores picos de venda
estdo concentrados nas semanas dos meses de novembro e de dezembro, que € o
periodo que contém tanto a Black Friday como o Natal.

Ademais, foi possivel notar um volume médio de 11,4% de observagdes como
dados andémalos, que nos modelos de aprendizagem de maquina geralmente sao
tratados de forma separada, sendo muitas vezes expurgados dos modelos de
previsdo ou recebendo uma abordagem especifica para minimizar o seu impacto.
Neste estudo n&o foi aplicado nenhum tratamento distinto para os dados aberrantes
encontrados e um dos objetivos dos modelos gerados sera apreender o
comportamento da sazonalidade existente.

Conceitualmente, considerando a definicdo de dados anémalos, como aqueles
que sao inferiores & 1,5x ao valor do primeiro quartil ou 1,5x superior ao valor do
terceiro quartil, teriamos 11,4% dos dados que poderiam ser consideradas outliers.

No entanto, esta classificacdo nao foi adotada, pois tais observagcdes ocorrem sempre
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no mesmo periodo do ano, especificamente no fim do ano, refletindo muito mais um
padréo sazonal.

Em relacéo a analise dos graficos FAC e FACP foi possivel constatar que para
as séries de quantidade vendida de camiseta de homem, camiseta de menino e blusa
de menina foi feita a mesma recomendacédo de especificagdo de modelo com a
indicacdo para a inclusdo de 2 termos autorregressivos e 4 termos de médias méveis.
No caso da série de blusa de mulher, foi também sugerido a consideracéo de 2 termos

autorregressivos, porém com 6 médias moveis.

5.9.2. Analise exploratdria principais variaveis exdégenas

Nesta seccdo sera realizada a analise exploratéria das principais variaveis
exploratdrias deste estudo. Mais especificamente, sera realizada a analise descritiva
tanto das variaveis exdgenas macroecondmicas como das variaveis exogenas

climéticas.

Na Figura 1.45 é possivel verificar a evolugdo de 2007 a 2019 das variaveis
macroecondmicas: indice de confianca ao consumidor (ICC), taxa de desemprego da
RMSP, massa salarial ampliada disponivel real, crédito para pessoa fisica como
participagdo do PIB e indice em volume da pesquisa mensal do comércio para
categoria de vestuario em S&o Paulo. Dado o nivel superior da massa salarial

ampliada disponivel real, esta variavel foi colocada no eixo secundario.

A andlise do grafico da Figura 1.45 permite constatar um padrdo sazonal do
indice em volume da pesquisa mensal do comércio para categoria de vestuario em
Sao Paulo série, que nao é observado nas demais varidveis macroeconémicas. Além
disso, € possivel verificar claramente uma piora do quadro econémico entre 2015 e
2017, com a reducéo do ICC, queda do volume da PMC para a categoria de vestuario

em SP e aumento do desemprego.
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Figura 1.45 - Gréficos da evolucéo das variaveis exdgenas macroeconémicas
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Fonte: elaboracéo propria.

Na Tabela 1.9 pode-se observar as principais medidas descritivas para as
séries das variaveis exogenas macroecondmicas. Neste sentido, verifica-se que as
séries ICC e crédito disponivel a PF como % PIB sdo as séries com 0s menores
coeficientes de variacéo, indicando um patamar de variancia menor. Por outro lado,
as series massa salarial ampliada disponivel real e indice em volume da pesquisa
mensal do comércio para categoria de vestuario em S&o Paulo apresentaram 0s
maiores coeficientes de variacdo, evidenciando uma alta disperséo. Adicionalmente,

a série da PMC segmentada para vestuario foi a série com maior assimetria e curtose.

Tabela 1.9 — Medidas descritivas das varidveis exdgenas macroeconémicas

Medidas Descritivas  I[CC  TAXA_DESEMPREGO  MSAD_REAL CRED_PF PC_VEST

a 109,53 8,80 1.416.636,70 18,85 77,08
Média 129,74 10,58 2.107.545 65 21,73 92,32
Mediana 130,59 9,70 2.040.209 80 22 68 86,45
Q3 153,20 12,43 2.804.702,03 25,03 96,45
Erro padrio 1,90 0,19 59.518,64 0,30 2,24
Modo 161 9 14 100
Desvio padrio 23,76 235 743.387 52 3,74 27,96
Variancia daamostra 56441 5,54  552.625.000.349.84 13,95 781,98
Curtose 117 - 0,84 - 134 - 0,95 451

Assimetria 0,12 0,67 0,14 - 0,53 2,10
Intervalo 85,63 9,00 2.359.390 40 13,34 138,30
Minimo 85 7 1.010515 14 55

Maximo 170 16 3.369.906 27 193

Soma 20.239,09 1.649.70 328.777.121.80 3.390,48 14.401,80
cv 18,31% 22,26% 35,27% 17,19% 30,29%
Contagem 156 156 156 156 156

Fonte: elaboracéo propria.
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Em relacdo as medidas quartilicas, nota-se que a distribuicdo dos dados é
bastante assimétrica a esquerda, com a média superior a mediana para as variaveis
taxa de desemprego na RMSP e para indice em volume da PMC para vestuario em
SP. J& no caso da série ICC e massa salarial ampliada disponivel real constata-se

uma assimetria a direita, com a média inferior a mediana.

Na Figura 1.46 foi evidenciada a evolucdo de 2007 a 2019 das variaveis
climaticas: temperatura maxima, temperatura minima e nivel de precipitacéo. Verifica-
se claramente um padrdo sazonal em todas as variaveis climaticas, pois ocorrem
temperaturas maiores nas semanas do verao e menores nas semanas do inverno e,
em termos de nivel de precipitacdo, os maiores volumes sao verificados nas semanas

de dezembro, janeiro e fevereiro, que correspondem exatamente ao periodo do verao.

Figura 1.46 — Graficos da evolucao das variaveis exdgenas climaticas
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Fonte: elaboragédo propria.

Na Tabela 1.10 foram sumarizadas as principais medidas descritivas para as
seéries climéticas. Assim, o maior coeficiente de variacéo ficou para a série de nivel de
precipitacdo, indicando uma dispersdao maior. Ja a série de temperatura minima
apresentou o menor coeficiente de variacdo, gerando uma dispersao inferior. Vale
destacar também que a série de volume de precipitacdo apresentou a maior curtose

€ a maior assimetria.

Sobre a distribuicdo dos dados, pode-se observar que as duas seéries de

temperaturas sao assimeétricas a direita, jA que suas médias s80 menores que suas
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respectivas medianas. Em contrapartida, a série de volume de chuvas mostrou uma

assimetria a esquerda.

Tabela 1.10 — Medidas descritivas das variaveis exdgenas climéticas

Medidas Descritivas TMIN TMAX PREC

a 14,64 23,78 0,11
Média 16,88 26,15 4 41
Mediana 17,18 26,32 2,44
Q3 19,25 2862 6,35
Erro padrio 0,11 013 0,23
Desvio padrio 2,86 3,36 5,89
Varidancia da amostra 8,18 11,29 3467
Curtose - 066 - 0,46 8,76
Assimetria - 0,31 - 013 2.44
Intervalo 15,23 18,40 49 20
Minimo 9 17 -
Maximo 24 35 49
Soma 11.478 46 17 783,08 2998 31
cv 16,94% 12 85% 133,54%
Contagem 680 680 680

Fonte: elaboragéo propria.
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Analise do tratamento sazonal nos métodos de previsao

de vendas baseados em aprendizagem de maquina

RESUMO

A geracao de previsfes de vendas mais assertivas € um aspecto critico para a
maior parte das organizacdes, pois permite tornar o processo de planejamento mais
eficiente, impactando positivamente nos resultados financeiros das empresas por
meio de reducdo dos niveis de estoque, diminuicdo do numero de remarcacoes,

minimizacgédo de ruptura e aumento das vendas.

Inimeros segmentos do varejo sdo susceptiveis a questdes sazonais, entre
eles o segmento de moda. Assim, a sazonalidade € um componente importante para
as séries temporais desse setor e se apresenta como uma das dificuldades do
processo de previsao.

O presente trabalho empregou duas técnicas de dessazonalizacdo em seis
métodos de previséo de vendas néo lineares e de aprendizagem de maquina, visando
verificar o efeito do tratamento sazonal para a obtencdo de previsdes mais precisas.

Assim, no caso dos métodos de previsdo baseados em arvores de deciséo, ndo
houve ganhos de previsdo com a aplicagao dos tratamentos. Por outro lado, observou-
se que a capacidade de aprendizagem das redes neurais, mais especificamente, a
CNN e a LSTM, tende a melhorar quando 0os componentes sazonais sao extraidos
das séries temporais antes da sua modelagem, levando a geracao de previsdes mais

precisas.

Palavras-chave: Previsdo de vendas. Sazonalidade. Métodos de aprendizagem de

maquina.
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ABSTRACT

Generating more assertive sales forecasts is a critical aspect for most
organizations, as it makes the planning process more efficient, positively impacting the
financial results of companies by reducing inventory levels, reducing the number of

markdowns, minimizing disruption and increasing sales.

Numerous retail segments are susceptible to seasonal issues, including the
fashion segment. Thus, seasonality is an important component for the time series of

this sector and presents itself as one of the difficulties in the forecasting process.

The present work used two seasonality techniques in six nonlinear sales
forecasting and machine learning methods, aiming to verify the effect of seasonal

treatment to obtain more accurate forecasts.

Thus, in the case of forecasting methods based on decision trees, there were
no forecast gains with the application of treatments. On the other hand, it was observed
that the learning capacity of neural networks, more specifically, CNN and LSTM, tends
to improve when seasonal components are extracted from the time series before their

modeling, leading to the generation of more accurate forecasts.

Keywords: Sales forecasting. Seasonality. Machine learning methods.
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1. Introducao

“If a man will begin with certainties,

he shall end in doubts,

but if he will content to begin with doubts,
he shall end in certainties.”

Francis Bacon

ntende-se como sazonalidade um padrdo que ocorre todo ano sempre no
E mesmo periodo. Esse € um tema importante para o varejo de forma geral, ndo
s6 para o de moda, considerando o calendario de datas comemorativas que o varejo
langa mé&o para fomentar seu faturamento. Assim, temos o Dia da Maes, o Dia do
Namoramos, o Dia dos Pais, o Dia das Criancas, a Black Friday e o Natal. Essas datas
comemorativas podem ser vistas como um padrdo sazonal, jA que se repetem ao
longo dos anos e geram picos de vendas em determinadas categorias de produtos.

Para entender a relevancia dessas datas no e-commerce, vale acompanhar o
desempenho da Black Friday no Brasil que, em 2020, faturou R$ 5,1 bilhdes de reais
entre 26 e 27 de novembro, segundo a Mercado e Consumo (2020), representando
cerca de 8% do faturamento total de 2019 (ECOMMERCE BRASIL, 2020). Na China,
o Dia de Solteiro, em 11 de novembro, € um marco nas vendas e, em 2020, bateu o
proprio recorde nas vendas on-line atingindo cerca de US$ 115 bilh6es em
faturamento, conforme Kharpal (2020). O e-commerce chinés tem uma penetracao de
20% do total das vendas do seu varejo (RENNER, 2018).

Diante do peso que tais datas representam dentro do faturamento, torna-se
relevante ajustar os métodos de previsdo para identificar esses padrbes sazonais.
Ademais, pesquisas sobre previsdo de vendas para feriados importantes e/ou datas
comemorativas é tema pouco explorado pela academia, segundo Liu et al. (2013).

Em um ambiente em constante flutuagcdo e com uma série de incertezas, as
empresas de vestuario devem aperfeicoar a gestdo de suas cadeias de abastecimento
com sistemas de previsdo de vendas adequados, recomenda Thomassey (2002).
Frank et al. (2003) reforcam que um sistema de previsdo é determinante para evitar
problemas com escassez ou excesso de estoque, que podem ser originados devido
reducao de vendas, perda de clientes e paradas de producéao.

Nesse contexto, surge o problema a ser explorado neste capitulo: verificar se o

tratamento da sazonalidade, tornando uma determinada série de dados
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dessazonalizadas, contribui para gerar previsdes mais precisas com a implementacao
de métodos de previsdo de aprendizagem de maquina.

Nelson et al. (1999) e Zhang e Qi (2005) destacam que as redes neurais nao
séo capazes de capturar o padrao sazonal e, assim, uma abordagem que contempla
um pré-processamento dessazonalizando os dados € fundamental para garantir que
as previsfdes geradas sejam mais precisas. Por outro lado, Adhikari e Agrawal (2012)
afirmam ser possivel configurar uma rede neural de forma adequada para que ela seja
capaz de identificar a sazonalidade presente na série de dados.

A fim de verificar o impacto do tratamento sazonal na geragcéo das estimativas
deste trabalho, foram aplicados dois tipos de tratamentos sazonais, diferenciacdo e
ajuste por uma curva polinomial, comparados com o uso do dado bruto sem ajuste
para quatro categorias de produtos e para seis métodos de previsdao: CNN, LGBM,
LSTM, MLP, RF e XGBOOST.

Em termos de avaliacdo, foram calculadas seis medidas de precisdo: RMSE,
RMSLE, MAE, MAPE, MAEP e RSMEP, sendo que as duas dUltimas s&o,
respectivamente, MAE e RMSE ponderados de forma a punir, mais severamente, as
subestimativas. Ademais, foi realizado o teste MCS para comprovar a capacidade
efetiva de predicdo dos modelos de previsdo contemplados neste estudo.

O uso do tratamento sazonal se mostrou pouco eficiente para os métodos de
previsdo baseados em arvores de decisdo (LGBM, RF e XGBOOST), pois ndo houve
reducdo do erro de previsdo a partir das meétricas avaliadas. No caso dos modelos
embasados em redes neurais, especificamente CNN e LSTM, verificou-se que o
emprego dos tratamentos sazonais, a diferenciacdo para CNN e o ajuste de curva
para LSTM contribuiram para gerar previsdes mais precisas.

Os algoritmos com as previsdes mais precisas foram obtidos por meio dos
modelos baseados em arvores de decisdo, indo ao encontro do resultado do teste
MCS que, para todas as séries e para as diversas métricas de erros consideradas,
revelou que somente tais modelos evidenciaram uma capacidade preditiva superior.

O capitulo esta estruturado em quatro secdes, sendo essa a primeira. A
segunda secdo revela os procedimentos metodologicos empregados no
desenvolvimento da pesquisa, enquanto a terceira expde os resultados obtidos. Por
fim, a quarta sec¢éo traz as principais conclusdes obtidas.
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2. Tipos de tratamento sazonais

Este capitulo busca constatar a importancia do uso de técnicas de
dessazonalizacdo para a previsao de vendas no setor de moda por meio de métodos
nao lineares baseados em inteligéncia computacional. A importancia aqui diz respeito
ao quanto é possivel serem realizadas estimativas mais precisas por meio de uso de
dados dessazonalizados. Em outros palavras, busca-se através da eliminacdo do
ruido da sazonalidade alcancar previsées com maior acuracia.

A previsdo € realizada em quantidade no horizonte semanal para quatro
categorias de produtos: blusa de mulher, blusa de menina, camiseta de homem e
camiseta de menino. Na analise descritiva, apresentada no capitulo anterior, foi
possivel constatar o forte padrédo sazonal presente em todas as séries, podendo,
inclusive, as vendas das semanas do final do ano serem consideradas como
observacdes dados anémalos.

Em termos de base de dados, sé&o utilizados os dados de vendas de cada uma
das séries de 2007 a 2019. Para a realizacdo do treinamento dos algoritmos de
previsdo de vendas, sdo contemplados os dados de 2007 a 2017. Ja para validacao
desses mesmos algoritmos, sdo considerados os dados de 2018 e 20109.

A Figura 2.1 mostra as variaveis consideradas e suas respectivas tipologias.

Figura 2.1 — Variaveis utilizadas para previsdo de vendas
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Fonte: elaboragédo propria.
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As 128 variaveis evidenciadas na secédo de metodologia do capitulo introdutorio
estdo incluidas nos modelos de previsao deste capitulo. Assim, sdo consideradas as
duas variaveis internas, as 107 variaveis criadas através de feature engineering e as
19 variaveis exogenas, as quais podem ser subdivididas em varidveis exégenas
climéticas, variaveis exdégenas macroecondmicas e variaveis exdégenas de eventos.

Os métodos de previsdo de vendas para a construcdo das estimativas deste
capitulo sdo baseados em inteligéncia computacional, contemplando métodos de
arvores de decisdo (RF, LGBM e XGBOOST) e de redes neurais (MLP, CNN e LSTM).

Antes da aplicacdo dos algoritmos citados, as variaveis que nao eram
estacionarias foram diferenciadas para eliminar a tendéncia e normalizadas para
garantir uma convergéncia mais rapida dos modelos baseados em redes neurais.

Como j& observado, ndo h& consenso sobre a capacidade dos métodos ndo
lineares aprenderem o padrdo presente nos dados. Tal discussao esta mais ligada
aos métodos embasados em redes neurais. Objetivo principal da dessazonalizacao &
eliminar o aspecto sazonal de uma determinada série de dados, tornando, a principio,
mais facil prever o comportamento presente na série estudada. S&o analisados, aqui,
dois tipos de tratamento sazonal para verificar o impacto do uso dos tratamentos
sazonais: (1) dessazonalizacdo por diferenca e (2) dessazonalizacao polinomial.

Dessazonalizagéo por diferenca € a aplicagdo da diferenga semanal sobre a
série de dados, o que, obrigatoriamente, gera a perda de 52 observacdes. A
diferenciac@o consiste em tirar a primeira diferenca da variavel em questdo y,: Ay, .

Abaixo, tem-se, respectivamente, a equacgao da primeira e da n-ésima diferenca.

Aye = Ye — Yi-1 Ad}’t = Ad_l)’t - Ad_13’t—1

O outro método aplicado é o da modelagem da sazonalidade, obtido através de
um processo de decomposi¢cao. O componente sazonal em uma determinada série
temporal é, provavelmente, uma onda senoidal com periodo e amplitude, em geral,
fixos. Tal componente pode ser aproximado usando um método de ajuste de curva, o
qual é, geralmente, polinomial e, no estudo em questdo, definido como sendo um
polinbmio de terceiro grau. Especificamente, usa-se a curva para realizar a estimativa

da previséo. A subtracéo entre o valor estimado e o valor real determina o componente
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sazonal. Afirma-se que, em certa medida, o processo realizado € similar ao processo

de decomposicdo de uma série de dados em tendéncia, sazonalidade e erro.

Para avaliar o efeito do uso dos tratamentos sazonais, foram calculadas as
métricas de acuracia: RMSE, RMSLE, MAE, MAEP e RMSEP, j4 apresentadas na
parte de métricas de avaliacdo. As métricas visam constatar o nivel de precisao das
previsdes geradas e, pela média, sdo agrupadas por tipo de tratamento sazonal, tipo
de algoritmo e algoritmo em si. Os resultados séo verificados por categoria de produto

e, de novo, a média evidencia o efeito médio obtido por todas as séries estudadas.

A Figura 2.2 apresenta o conjunto de algoritmos de previsédo juntamente com
0s tratamentos sazonais empregados, sendo que diff_year remete ao tratamento por

diferenciacdo semanal e polyfit diz respeito ao ajuste pela curva.

Figura 2.2 — Métodos de previsao e tratamentos sazonais utilizados
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Fonte: elaboracao propria.
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Adicionalmente, é submetido o teste MCS com o objetivo de verificar,
efetivamente, se o0s tratamentos sazonais empregados sdo capazes de gerar
previsdbes mais precisas. Esse € o teste formal que deve ser feito para poder
comprovar a eficiéncia do uso de tratamentos de dessazonalizagao.

Salienta-se que ndo foi possivel aplicar o tratamento de dessazonaliza¢céo por
diferenciacéo e o uso conjunto do algoritmo LSTM pela pequena quantidade de dados.
O teste feito n&o foi capaz de gerar as previsdes. Logo, sdo analisados os resultados
obtidos da previsdo de 17 alternativas. Além disso, para este estudo, ndo sao
aplicadas técnicas de selecdo de variaveis, 0 que sera visto no préximo capitulo. A
nao consideracado desse aspecto, neste momento, tem como intuito verificar de forma

isolada o efeito do uso dos tratamentos sazonais.

3. O Tratamento Sazonal faz diferenca?

Nesta se¢do do capitulo sdo mostrados de forma detalhada os resultados
obtidos por cada modelo e feita uma discussdo comparativa entre eles. Assim, o
primeiro ponto, evidenciado na Tabela 2.1, € o resultado médio em termos das
métricas de acuracia obtido pelo emprego do tratamento sazonal, sem a especificagdo
do tipo do tratamento sazonal e do tipo de algoritmo.

A partir da andlise da Tabela 2.1, verifica-se que, em média, o emprego do
tratamento sazonal ndo conseguiu aumentar a acuracia obtida nos indicadores
RMSLE, MAE, MAPE e MAEP. Apenas trouxe um ganho marginal nos indicadores do
RMSE e RMSEP, sendo que o ultimo penaliza mais as subestimativas e ambos séo
muito afetados pela presenca de dados anémalos na série. Quando se analisa o
resultado apresentado por categoria de produto, constata-se que, para a série de
camiseta de homem e de blusa de mulher, na média, o emprego das técnicas de
dessazonalizacdo ndo trouxeram ganhos de precisdo. J& quando se verifica tal
aspecto para as séries de camiseta de menino e blusa de menina, para a parte dos
indicadores, 0 uso do tratamento sazonal trouxe uma melhora de acuréacia, sendo que
em ambos foi constatado nos indicadores RMSE e RMSEP.

Sob a perspectiva do tipo de tratamento sazonal empregado na Tabela 2.2,

verifica-se um desempenho distinto entre as medidas de acuracia. Na média, entre as
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séries estudadas para os indicadores RMSE e RMSEP, as previsfes se mostraram
mais precisas com o0 uso do tratamento por diferenciacdo semanal. J4 para os
indicadores RMSLE, MAE e MAPE, as melhores previsdes foram verificadas sem o
emprego de nenhum tratamento sazonal. No caso MAEP, deve ser empregada a
diferenciacao por ajuste de curva.

Tabela 2.1 — Resultado das métricas de erro como uso do tratamento sazonal

Tratamento Sazonal

Categoria

Métrica Né&o Sim
de Produto
RMSE 1.157,85 1.112,81
RMSLE 29,63 44,45
Média MAE 584,69 635,33
MAPE 17,15 20,24
MAEP 290,91 303,59
RMSEP 851,47 837,42
RMSE 1.249,88 1.347,07
RMSLE 21,12 23,49
Camiseta de MAE 592,84 656,96
Homem MAPE 16,05 18,71
MAEP 305,41 311,71
RMSEP 856,48 1.031,44
RMSE 1.095,88 1.308,82
RMSLE 31,80 31,02
Blusa de MAE 679,22 829,19
Mulher MAPE 15,08 19,25
MAEP 339,17 342,15
RMSEP 782,71 1.027,10
RMSE 1.281,01 956,34
RMSLE 33,51 50,55
Camiseta de MAE 563,66 512,61
Menino MAPE 19,04 20,48
MAEP 272,50 241,76
RMSEP 995,96 743,19
RMSE 1.004,65 839,02
RMSLE 32,08 72,73
Blusa de MAE 503,04 542,56
Menina MAPE 18,42 22,52
MAEP 246,57 318,73
RMSEP 770,73 547,96

Fonte: elaboracao propria.

Na avaliacdo do resultado alcancado em cada série de produto, nota-se
comportamentos diferentes entre eles. Para a série de camiseta de homem, as
estimativas mais precisas foram obtidas sem o uso de tratamento sazonal. No caso
da série de blusa de mulher, o uso do tratamento sazonal com ajuste de curva teve
previsbes mais precisas com base no MAPE e no MAEP e o uso do tratamento
sazonal por diferenciacdo gerou previsdes mais assertivas com base no RMSLE. Na
série de camiseta de menino, para a maior parte dos indicadores foram obtidas

estimativas mais precisas por meio do uso do tratamento sazonal por diferenciacao.
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A série de blusa de menina apresentou o comportamento menos conclusivo, ndo

sendo possivel afirmar claramente qual tipo de tratamento sazonal € mais eficiente.

Tabela 2.2 — Resultado das métricas de erro por tipo de tratamento sazonal

Tipo de Tratamento Sazonal

Categoria de

Produto Métrica No Diff_year Polyfit
RMSE 1157.85 1.020,13 119004

RMSLE 29,63 46,80 42,48

Vedia MAE 584,69 68224 59624
MAPE 17,15 23,05 17,90

MAEP 290,91 32866 282,69

RMSEP 85147 774,80 88953

RMSE 124988 1.205,65 146491

RMSLE 21,12 25,00 22,24

Camiseta de MAE 592,84 67233 644,16
Homem MAPE 16,05 20,95 16,85
MAEP 30541 303,84 31827

RMSEP 856,48 99539 1.061,49

RMSE 1.09588 137236 125586

RMSLE 31,80 29,56 32,23

MAE 679,22 97930 704,09

Blusa de Mulher 0 15,08 24 45 14,92
MAEP 33917 35250 333,54

RMSEP 782,71 1.14570 92826

RMSE 1281.01 724,30 114971

RMSLE 33,51 49,15 51,71

Camiseta de MAE 563,66 479,25 54040
Menino MAPE 19,04 21,54 19,60
MAEP 27250 235,60 246,89

RMSEP 99506 551,65 902 81

RMSE 100465 778,21  889.70

RMSLE 32,08 8350 63,76

Blusa de Mening  MAE 503,04 598,08 496,29
MAPE 18,42 2526 20,24

MAEP 24657 42272 232,07

RMSEP 770,73 406,84 66555

Fonte: elaboracao propria.

A préxima analise é sobre o impacto do tratamento sazonal no ambito do tipo

de algoritmo empregado. Mais especificamente, sdo mostrados os resultados obtidos

agrupados e na média tendo em vista o tipo de algoritmo e o tipo de método sazonal.

Assim, com base na Tabela 2.3, pode-se afirmar pelos valores negritados que para a

maior parte dos indicadores a nao utilizacao de tratamentos sazonais gerou previsoes

mais precisas no caso dos algoritmos de &rvore de decisdo, sendo que os dados em

vermelho sdo os menores valores obtidos no geral e os em preto consideram somente

a comparacdo do emprego do tratamento sazonal dentro do tipo de algoritmo. Por

outro lado, no caso dos algoritmos baseados em redes neurais, 0 emprego de
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tratamentos sazonais gerou menores niveis de erros em termos de RMSE, RMSEP e
MAEP, o que nao foi observado no caso do RMSLE, MAE e do MAPE.

Tabela 2.3 — Resultado métricas de erro por tipo de algoritmo e por tipo de tratamento sazonal

Tipo de Algoritmo + Tratamento Sazonal

Categoria de

Produto Métrica Arvore de Decisido-Nido  Arvore de Decisio-Sim Rede Neural-Nio Rede Neural-Sim
RMSE 786,92 912,16 1.528,79 1.353,59
RMSLE 28,52 27,88 30,74 64,33
Media MAE 438,20 550,29 730,17 737,37
MAPE 14,43 17,74 19,86 23,25
MAEP 215,89 259,26 365,93 356,78
RMSEP 557,23 679,19 1.145,70 1.027,30
RMSE 877,62 1.126,92 1.622,14 1.611,24
RMSLE 16,08 20,65 26,17 26,91
Camiseta de Homenm MAE 419,71 556,01 765,96 778,11
MAPE 12,22 16,61 19,89 21,23
MAEP 222,70 260,21 388,11 373,51
RMSEP 558,25 860,37 1.154,70 1.236,74
RMSE 811,28 112243 1.380,48 1.632,48
RMSLE 20,48 2478 43,11 38,50
Blusa de Mulher MAE 563,25 766,95 795,18 903,86
MAPE 13,24 18,40 16,92 20,28
MAEP 279,44 310,75 308,90 379.84
RMSEP 551,72 874,59 1.013,69 1.210,11
RMSE 827,37 753,21 1.734,65 1.200,10
RMSLE 39,62 30,77 27.41 74,27
Camiseta de Menino MAE 405,32 41518 721,99 629,52
MAPE 16,05 16,89 22,03 2479
MAEP 188,94 184,05 356,07 311,01
RMSEP 638,94 590,94 1.352,98 925,89
RMSE 631,41 646,10 1.377,88 1.070,52
RMSLE 379N 3531 26,26 117,64
Blusa de Menina MAE 368,53 463,03 637,54 637,99
MAPE 16,23 19,05 20,61 26,70
MAEP 172,48 282,03 320,65 362,76
RMSEP 480,01 390,86 1.061,44 736.48

Fonte: elaboragéo propria.

Considerando essa abordagem para analise por categoria de produto, pode-se
afirmar que as arvores de decisdo sem tratamento sazonal levaram a previsdoes mais
precisas, tendo a maior parte dos indicadores para as séries de camiseta de homem
e blusa de mulher. Para ambas as séries, o uso do tratamento sazonal ndo contribuiu
para gerar previsoes mais precisas no caso dos algoritmos de redes neurais.

No caso da série de menino, fica evidente que o emprego de tratamento
sazonais leva a previsdes mais precisas tanto para modelos com base em arvores de
decisdo como para modelos baseados em redes neurais. Ja na série de menina,
constata-se que as previsdes mais precisas, com base na maior parte dos indicadores,
foram obtidas sem o uso de tratamento sazonal, porém no caso do RMSLE foram
obtidas previsdes superiores com aplicacédo de tratamentos sazonais.

Apés a analise agrupada por tipo de algoritmo e tratamento sazonal, é feita uma
andlise detalhada para cada algoritmo aplicado. Na Tabela 2.4 apresenta o impacto

do tratamento sazonal sob essa perspectiva. Os nimeros em vermelho representam
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0S menores valores para cada métrica e para cada série, ja os dados em negrito na
cor preta sdo os menores valores encontrados para cada algoritmo e série de produto.

Tabela 2.4 — Resultado métricas de erro por algoritmo e por tipo de tratamento sazonal

CNN LsTM MLP LGBM RF XGBOOST
d?:g:::ﬂ Métrica No Diff_year Polyfit  No  Polfit  No  Diff year Polyfit  No  Diff year Polyfit No Diff year Polyfit ~ No  Diff_year Polyfit
RISE 167370 93684 164614 167071 164325 123296 124844 120327 680498 93328 077,38 75086 103773 76887 80492 94437 81136
RNSLE 2500 2308 5916 2527 5795 4195 13593 4553 3555 2514 G142 1754 2496 1954 3247 2490 2130
Ve MAE 7185 57822 TIBA3 77827 T361 64059 94564 69494 46819 59478 50335 41984 67204 45019 42058 G051 460,89
MAPE 1983 1839 1976 2010 2019 1965 3622 2169 1555 1942 1567 1373 2083 1494 1403 2060 1518
MAEP 9885 25535 95732 30370 35080 31525 4960 32284 22520 29595 23682 20594 2532 21220 21653 27010 21509
RISEP 127444 73926 126761 127799 127832 88487 80745 05397 57820 71266 TI514 52102 78200 54280 57239 743N 57941
RISE 198148 127689 184210 197308 185400 91095 122053 185382 897,18 124337 118181 97806 111503 95860 757,63 116363 108902
RNSLE 279 M2 255 A% /6 B B4 255 1821 2076 715 1702 2182 1865 1500 2463 2087
Camisetade MAE 88944 62354 00539 80245 60588 52600 85003 80568 41949 62387 46216 45445 61231 48640 38518 65189 49944
Homem  WAPE 2113 1735 1976 2145 1978 17,09 2048 1976 1212 1781 1183 1284 1880 1444 1160 2119 1552
MAEP 45181 29413 9987 43312 Q9768 27940 37786 39801 22501 28495 24034 23422 28231 23873 20838 27996 23400
RISEP 145723 106381 136253 146305 138322 54380 99114 138289 57822 1.04021 78426 65328 91942 660 44326 06228 79567
RISE 152788 124119 152505 158058 157273 107305 174825 157419 91302 1.12330 111466 811,64 143805 03808 709,19 131104 909,46
RNSLE 007 2629 5032 2038 3502 8888 4587 3502 2702 2407 3030 1817 2550 ATM 1625 2607 2561
Busade  MAE 81723 92503 TBRT0 82427 80211 74404 120630 80218 63242 82436  G59.86 55517 98862 57315 50217 95218 6035
Muher  WAPE 1615 2498 1575 1647 1634 1842 2802 1638 1465 2160 1430 1301 2294 1307 1207 2473 1375
MAEP 40466 29335 97730 41885 38520 37320 45812 38522 30591 20834 31118 27257 39857 26344 25985 31410 27887
RISEP 116347 105480 114076 163,76 120796 71383 143875 120847 63113 927,33 79292 557,22 19767 58476 46683 111016 634,69
RISE 177315 64983 178231 177949 178887 165122 94682 83267 62819 640,07 94035 760,18 69062 78432 89372 69416 769,73
RWSLE %80 1875 8065 2746 8065 2797 16346 2786 2258 1849 7907 1773 2278 2324 7853 2130 1867
Camisetade MAE 73227 34585 72012 74736 71851 685236 80841 55370 43305 3667 46590 36379 48144 39479 42941 40387 38840
Memno  MAPE 2080 1413 236 2194 2242 2284 4225 2278 1776 1482 1791 1443 1951 1669 1597 1720 1542
MAEP %736 14535 34854 38459 34509 31625 48735 22812 19208 16769 20911 16585 20658 18305 20888 17043 167,46
RISEP 138515 53434 142200 138374 143180 129003 61568 62665 66803 51725 75971 57131 63378 59552 67748 56719 58220
RISE 141229 67955 143512 142484 130630 129652 100917 91239 58153 72640 67266 46354 90720 49443 85916 60862 467,25
RWSLE 2533 2606 8010 2586 9051 2789 29786 9367 7639 323 7904 1724 2975 1947 2041 2760 2006
Busade  MAE 64767 41844 63252 65000 60294 60595 01782 61820 3BTI8 57423 42547 31594 60580 34643 40186 47410 36216
Menina  MAPE 2043 1708 2116 2086 2221 2084 4514 2788 1767 2364 1864 1453 2016 1555 1648 1928 1601
MAEP 39159 28795 30355 33823 21923 29215 66305 28002 177.80 42281 18666 15113 42382 16294 18852 31693 18002
RISEP 109190 30413 114517 110143 109030 99100 54423 59848 43577 36585 52367 30226 47713 33059 70201 34280 305,10

Fonte: elaboracéo propria.

Para o algoritmo CNN e, na média entre as séries estudadas, o tratamento
sazonal e por diferenciacdo gerou previsbes mais precisas na maior parte das
métricas de erro. Ja para o LSTM, ocorreu um empate entre os resultados obtidos,
entre 0 uso e o0 ndo uso do tratamento sazonal, ndo sendo possivel afirmar que o uso
do tratamento sazonal trouxe ganhos. Diferentemente do que era esperado, no caso
do MLP, majoritariamente, o tratamento sazonal ndo gerou estimativas mais precisas.

Com relacéo aos algoritmos de arvores de decisdo, LGBM, RF e XGBOOST,
em média, 0 uso de tratamentos sazonais pioraram as estimativas produzidas em
termos de precisao.

Na analise especifica por série de produto, diferentemente do observado acima,
para a série de camiseta de menino, as melhores previsdes foram obtidas pelo
emprego de tratamento sazonal na maior parte dos algoritmos. Assim, para o
algoritmo CNN as melhores previsfes foram através do uso da diferenciacdo semanal;
no MLP e no XGBOOST, pelo uso do tratamento sazonal por ajuste de curva; apenas
no RF e no LSTM, obteve-se previsdes mais precisas sem o uso do tratamento

sazonal.
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Na série de blusa de menina, no caso da CNN e do LGBM, as estimativas mais
precisas foram com o emprego do tratamento da sazonalidade por diferenciacéo. Para
o0 XGBOOST, o melhor resultado foi alcancado com o uso do tratamento sazonal por
ajuste de curva, assim como no caso do LSTM. Ja para o MLP e para o RF, ndo é
recomendado o uso de tratamento sazonais como pré-processamento no processo de
previsdes, pois tal iniciativa ndo tem impactos no desempenho das métricas de erro.

Tanto a série de camiseta de homem como a série de blusa de mulher
alcangaram os menores erros de previsao sem o uso de tratamentos sazonais para a
maior parte dos algoritmos.

Apresentada a analise detalhada em relacéo as diversas métricas de precisao
e por meio de diversas perspectivas sobre o efeito do tratamento sazonal para as
quatro categorias de produtos encontradas, é fundamental destacar o resultado obtido
no teste MCS, que visa apresentar quais sdo os modelos com maior poder preditivo.

Apesar dos resultados vistos até agora, na Tabela 2.5 é possivel constatar que,
para a maior parte das séries estudadas e para cada uma das métricas de erro
calculadas, os modelos de arvores de decisdo sem tratamento sazonal apresentam
maior poder preditivo, sendo considerado um nivel de confianca de 95% no teste MCS
aplicado. Ademais, somente para a série de camiseta de menino e para a meétrica

MAPE foi verificado trés modelos com capacidade preditivas equivalentes.

Tabela 2.5 — Resultado do teste MCS por algoritmo e por tipo de tratamento sazonal

CNN LSTM MLP LGBM RF XGBOOST

Categoria de

Produto Métrica No Diff_year Polyfit No Polyfit No Diff_year Polyfit No Diff_year Polyfit No Diff_year Polyfit No Diff_year Polyfit

RMSE
RMSLE
MAE
MAPE
MAEP
RMSEP
RMSE
RMSLE
MAE
MAPE
MAEP
RMSEP
RMSE
RMSLE
MAE
MAPE
MAEP
RMSEP
RMSE
RMSLE
MAE
MAPE
MAEP
RMSEP

=}

0

=}
=}

0 0 0 0

Camiseta de Homem

Blusa de Mulher

Camiseta de Menino

Blusa de Menina

COoOO0CCOCCCc o000 000CO00O0000
cooCcocOoloRcOoCcOO0O0O0OCOocOoOO
coococooloccoooocoooooleecoo o
cooccocooloccocooojloooooolocoo oo
cooocoolcooooooooo0ooloooo o0
COoOO0CCOCCCc o000 000CO00O0000
cooCcocolcccoocOoooo0OoCOoOlocoooO
coococooloccooooocoooooleeoo o
COoOO0CCOCCCO000O0 000 O|=aasoaa
COoOO0CCOCCCc o000 0 00O OO
coococooloccoooocoooooloocoo o
B e il (=R =R === =] (= == = = =]
coococoo|loccocooojooooooloocoo o
cocoococolcrcoocoooo0CcOoloc oo o
cooocoolocoo OO0 aaaaalooo0 0O
coococooloccoooocoooooloocoo o
coococolcccoocolooooCcOoOlocoooOo

Fonte: elaboragéo propria.
Andlise mais detalhada do teste MCS permite observar que para a série de
camiseta de homem e para as métricas de RMSE, MAE, MAPE, MAEP e RMSEP, o
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modelo com maior capacidade preditiva foi o LGBM sem tratamento sazonal. Somente
para 0 RMSLE o melhor modelo foi o LGBM com o tratamento sazonal por diferenca.

Para a série de blusa de mulher, uniformemente para todas as métricas de erro,
o algoritmo XGBOOST apresentou a maior capacidade preditiva. Essa uniformidade
também foi observada na série de blusa de menina, no entanto o método de previsédo
RF sem tratamento sazonal foi considerado o com maior poder preditivo.

Para a série de camiseta de menino, assim como observado na série de
menina, houve uma supremacia do método RF sem tratamento sazonal. Contudo,
para o indicador MAEP trés modelos apresentaram a mesma capacidade de predicéo,
os quais foram: CNN com tratamento sazonal por diferenca, RF sem tratamento
sazonal e RF com tratamento sazonal por ajuste de curva.

Portanto, pela anélise do teste do MCS, nota-se que o tratamento sazonal ndo
foi capaz de gerar modelos com maior capacidade preditiva para a maior parte das
métricas de todas as séries estudadas, nem mesmo para os modelos baseados em
redes neurais, com excecao da analise tendo como métrica o MAEP e apenas para a

série de camiseta de menino.

4. Conclusodes

O objetivo deste capitulo foi identificar se a aplicacdo do tratamento sazonal
para ajustar as séries de produtos estudados melhoraria o desempenho das
estimativas em termos de precisédo, quando comparada com as predicdes sem esse
tipo de ajuste. Como dito, a sazonalidade é um aspecto forte e afeta o processo de
previsao das empresas do setor de moda, o que pode ser constatado no caso pratico
estudado. Adicionalmente, as datas comemorativas tém ganhado um peso maior no
faturamento das empresas varejistas em geral.

O tratamento sazonal foi feito por meio de duas técnicas: diferenciacdo semanal
e ajuste da curva, através de um polinbmio de terceiro grau. Apés aplicadas ambas
as técnicas, as séries de dados passaram a estar dessazonalizadas e com menos
ruidos, o que, supostamente, geraria previsées mais precisas.

As técnicas de dessazonalizacao foram analisadas sob a perspectiva de seis

métodos de previsdo ndo lineares, sendo trés baseados em arvores de decisédo
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(LGBM, RF e XGBOOST), e trés em redes neurais (CNN, MLP e LSTM), e por meio
de seis métricas de precisdo (RMSE, RMSLE, MAE, MAPE, MAEP e RMSEP).

O tratamento sazonal ndo contribuiu para gerar previsdes mais precisas, 0 que
foi quase uma unanimidade para os métodos de arvores de decisdo. Ademais, para a
maior parte das séries estudadas, os modelos baseados em arvores de decisdo foram
0s com maior preciséo diante das diversas métricas contempladas.

Nos métodos de previsao construidos por meio de redes neurais, verificou-se
a importancia da aplicacao do ajuste sazonal, sobretudo para a CNN e para o LSTM,
ndo sendo possivel afirmar o mesmo para a MLP. Os resultados mostram a
capacidade de aprendizagem de parte dos métodos com base em redes neurais de
melhorar quando os componentes sazonais sdo extraidos das séries temporais antes
da modelagem, ja que diminui a quantidade e oscilacdes advindas de aspectos
previamente conhecidos e computaveis da série histérica.

Em termos do tipo de tratamento sazonal, o tratamento por diferenciacdo gerou
previsdes mais precisas em frequéncia superior ao método por ajuste de curva.

O ganho em termos de precisdo da aplicacao do tratamento sazonal foi mais
notado na série de camiseta de menino. Para quase todos os algoritmos, com exce¢ao
do LSTM e do RF, as estimativas com menores erros para as diversas métricas
calculadas vieram do uso de dados dessazonalizados. Na série de blusa de menina,
0 uso de dados dessazonalizado também contribuiu para previsées mais precisas em
modelos de arvores de decisdo, o que nao foi observado nas demais categorias.

Em relacdo ao teste MCS, nao foi possivel constatar que o uso de dados
ajustados sazonalmente seja capaz de gerar previsdes mais assertivas, apesar dos
resultados observados anteriormente referentes ao nivel de acuracia absoluta. Assim,
0os modelos com maior capacidade preditiva foram os baseados em arvores de
decisdo sem a aplicacdo de tratamento da sazonalidade.

Conclui-se, de forma geral, que o tratamento sazonal ndo é recomendado para
modelos de arvores de deciséo, ja que nao trouxe ganhos de desempenho em termos
de precisao, devendo ser aplicado somente nos modelos baseados em redes neurais,
especificamente para algoritmo CNN e LSTM. No caso do método de previsdo CNN,
recomenda-se o uso do tratamento por diferenciacdo, e do LSTM, do tratamento por
ajuste de curva, tendo em vista os tratamentos de ajuste sazonal testados neste

capitulo.
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Apesar da recomendacdo do uso do tratamento sazonal para parte dos
algoritmos apoiados em redes neurais e considerando o teste MCS, somente os
modelos baseados em arvores de decisdo apresentaram maior capacidade preditiva.

Uma recomendacéo futura é a aplicacao de outras técnicas de ajuste sazonal,

com o intuito de verificar seu impacto em termos de acuracia no processo de previsao.
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Selecao de variaveis nos métodos de previsao de

vendas baseados em aprendizagem de maquina

RESUMO

A previsdo de vendas € um processo crucial para as operacdes varejistas de
forma geral. Para o setor de moda, o processo de previsdo de vendas se torna ainda
mais critico por conta da alta volatilidade da demanda dos seus produtos, do fato dos
produtos apresentarem um ciclo de vida extremamente encurtado e da venda no setor
ser afetada por multiplos aspectos.

Diante desse contexto, a geracdo de previsdes cada vez mais precisas ajuda
0s varejistas a manterem niveis adequados de produtos, em que ndo ha falta e nem
sobra estoque, sendo possivel prestar um servico de qualidade aos seus
consumidores e sem a necessidade de nimeros altos de promoc¢des e remarcacoes,
gue acabam reduzindo a margem de lucro das empresas desse setor.

O objetivo deste trabalho é entender o impacto do emprego de técnicas de
selecdo de variaveis, tendo em vista o crescimento exponencial de informacao
disponivel para realizar as previsdes dos produtos do setor em foco. Para isso, foram
avaliadas o uso de trés técnicas de selecdo de varidveis para seis algoritmos de
previsédo, os quais foram implementados para quatro categorias de produtos.

A partir da anélise das métricas de acuracia, verificou-se que o uso de técnicas
de selecéo de variaveis colaborou para geracao de previsdes mais precisas em 13%.
Os modelos com maior capacidade preditiva foram os baseados em arvores de
decisdo e com técnicas de selecéo de variaveis, o que foi comprovado pelo teste MCS.
No entanto, dado que a técnica predominante foi a RFA, houve um expressivo
aumento do custo computacional. Com base na verificacdo da frequéncia das
variaveis utilizadas para cada modelo, constatou-se a baixa frequéncia das variaveis
exdgenas, evidenciando uma maior relevancia das variaveis criadas, sobretudo as

defasagens e as médias moveis.

Palavras-Chaves: Previsdo de vendas. Selecéo de variaveis. Métodos de
aprendizagem de maquina.
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ABSTRACT

Sales forecasting is a crucial process for overall retail operations. For the
fashion industry, the sales forecasting process becomes even more critical due to the
high volatility of demand for its products, the fact that products have an extremely short
life cycle and sales in the sector are affected by multiple aspects.

In this context, the generation of increasingly accurate forecasts helps retailers
to maintain adequate levels of products, in which there is no shortage or surplus stock,
making it possible to provide a quality service to its consumers and without the need
for high numbers of promotions and markdowns, which end up reducing the profit

margin of companies in this sector.

The objective of this work is to understand the impact of employing variable
selection techniques, considering the exponential growth of information available to
forecast the products in the sector in question. For this, we evaluated the use of three
variable selection techniques for six prediction algorithms, which were implemented for

four product categories.

From the analysis of accuracy metrics, it was found that the use of variable
selection techniques contributed to generating more accurate forecasts in 13%. The
models with greater predictive capacity were those based on decision trees and
variable selection techniques, which was proven by the MCS test. However, given that
the predominant technique was RFA, there was a significant increase in the
computational cost. Based on the verification of the frequency of the variables used for
each model, the low frequency of exogenous variables was found, showing a greater

relevance of the created variables, especially lags and moving averages.

Keywords: Sales forecasting. Feature selection. Machine learning methods.
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1. Introducao

“What we have is a data glut.”
Vernor Vinge

rapido avanco da internet e da capacidade computacional fez com que o
O volume de dados de diversos tipos (texto, foto, voz e video etc.) crescesse
substancialmente. A alta dimensionalidade dos dados é um desafio enorme para a
sua andlise e a tomada de decisdo. Assim, a selecdo de variaveis é crucial para a
eficiéncia ndo s6 do processamento dos dados, mas para a aprendizagem estatistica.

A selecéo de variaveis pode ser definida como o processo de obtencdo de um
subconjunto de um conjunto de variaveis original de acordo com um determinado
critério, sendo que atualmente existem diversos métodos de sele¢édo de variaveis. O
objetivo principal do uso desse tipo de tratamento, visto como um pré-processamento,
€ remover variaveis redundantes e irrelevantes para o processo de previsao.
Conforme Cai et al. (2018), empregar técnicas de selecdo de variaveis traz como
beneficios: melhora a precisdo do aprendizado, reduz o tempo de aprendizado e
simplifica os resultados da aprendizagem, tornando o modelo mais compreensivel.

A previsdo de séries temporais consiste em prever valores desconhecidos de
uma série com base, sobretudo, em valores anteriores conhecidos, segundo
Verleysen e Frangois (2005). Devido ao carater ndo aleatério da série temporal,
existem dependéncias entre as coordenadas dos regressores, 0s valores anteriores
da série. Portanto, essa € a tipica situacdo em que a reducdo de dimensédo deveria
ser possivel, levando a melhores desempenhos de previsao.

O uso de técnicas de selecdo de varidveis pode ser aplicado a qualquer
problema de previséo, inclusive para as séries temporais. Assim, o foco deste capitulo
€ avaliar o uso de técnicas de selecao de variaveis para a realizacéo da previséo de
vendas na industria da moda, onde a previsao é crucial e colabora significativamente
para os resultados de uma empresa por conta das especificidades do setor.

O impacto do uso de métodos de selecao de variaveis € mensurado em termos
de aumento dos niveis de acuracia obtidos, considerando a aplicacdo de técnicas de
selecao de variaveis, quando comparado com o ndo uso de tais métodos e em termos
de reducdo de custo computacional. Ademais, sdo apresentadas as variaveis mais

relevantes para as séries de produtos estudadas do Lojéo do Bras.
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Para verificar o impacto do uso de técnicas de selecdo de variaveis, sao
aplicadas trés técnicas: a filtragem por meio do p-valor das variaveis com nivel de
significancia inferior a 5%, a técnica recursive feature Addition (RFA) e a técnica
Shapley additive explanations (SHAP), sendo as duas ultimas iterativas. As técnicas
sdo comparadas com o uso do conjunto completo de variaveis para a previsao de
vendas das quatro categorias de produtos mais relevantes para a empresa,
considerando seis métodos de previsao: CNN, LGBM, LSTM, MLP, RF e XGBOOST.

A avaliacao da precisao foi feita através de seis métricas, RMSE, RMSLE, MAE,
MAPE, MAEP e RMSEP, que evidenciam o nivel de erro das previsdes obtidas, em
gue, quanto menor o valor, melhores sdo as estimativas geradas. Especificamente, o
MAEP e RMSEP sao medidas ponderadas, respectivamente, do MAE e do RMSEP,
que penalizam mais as previsées menores do que o dado real, j& que a ruptura € um
problema mais impactante financeiramente para a empresa, 0 que € intensificado em
um cenario econémico de baixas taxas de juros. Adicionalmente, foi realizado o teste
MCS para comprovar, formalmente, a capacidade preditiva das combinagcdes entre
algoritmos de previsao e técnicas de selecdo de variaveis presentes neste estudo.

O uso de técnicas de selecao de variaveis gerou estimativas com niveis de erro
13% menores, 0 que comprova a importancia da sua aplicacdo como um preé-
processamento dos dados a serem previstos. Houve melhora dos niveis de preciséao
com o uso de técnicas de selecdo de variaveis tanto para os modelos baseados em
arvores de decisdo quanto para os modelos baseados em redes neurais.

Em termos médios, considerando as diversas métricas de erro e as quatro
categorias de produtos estudadas, as estimativas mais precisas foram obtidas por
meio do algoritmo RF e do uso do tratamento de selecdo de variaveis RFA.

O fato de o uso das técnicas de selecdo de variaveis melhorar os niveis de
precisdo das previsbes geradas vai ao encontro do estudo de Pajares, Benitez e
Palmero (2008), que colocam a sele¢do de variaveis como estagio importante para a
modelagem de séries temporais, pois permite produzir modelos mais simples,
enguanto mantém o nivel de desempenho ou, em alguns casos, torna-os melhor. Além
disso, minimiza o problema da maldi¢cdo da dimensionalidade.

O teste MCS confirmou os resultados da andlise das métricas de precisdo em

valores absolutos, evidenciando que os modelos baseados em arvores de decisao e



185

com o emprego predominante da técnica de selecéo de variaveis RFA foram os com
as maiores capacidades preditivas.

Em relacéo ao custo computacional, na média para todos os algoritmos e para
todas as categorias de produtos estudadas, a nao utilizagédo de técnica de selegcéo de
variaveis permitiu um treinamento mais rapido. Sendo que o método de selecéo de
variaveis, o RFA, que garantiu uma acuracia superior, teve um custo computacional
cerca de 3,5 vezes superior em relacdo as demais técnicas de selecéo de variaveis.

Por fim, sobre a questdo da importancia de variaveis inseridas nos modelos
através de uma analise de frequéncia, verificou-se que as variaveis criadas por feature
engineering foram mais relevantes, considerando a selecdo das 30 variaveis mais
importantes, tendo como destaques as defasagens e as médias moveis. Somente
cerca de 4% das variaveis selecionadas sao variaveis exdgenas, sendo as mais
relevantes: temperatura maxima e a binaria de Natal.

A estrutura deste capitulo tem quatro secfes, sendo essa a primeira delas. A
segunda secao apresenta os procedimentos metodolégicos adotados, enquanto a

terceira mostra os resultados verificados. A quarta e Ultima secao traz as conclusdes.

2. Metodos de selecao de variaveis

O emprego de técnicas de selecdo de variaveis visa reduzir 0 custo
computacional e até mesmo melhorar o nivel de acuracia da previsdo obtida.

O objetivo deste estudo é constatar a importancia do emprego de técnicas de
selecdo de variaveis no processo de previsdo de vendas para o varejo de moda em
um contexto do uso de mudltiplas variaveis e do uso de métodos nao lineares de
previsdo. Para medir essa importancia, sdo analisadas as métricas de precisdo e o
tempo de processamento como indicador do custo computacional envolvido.

A selecdo de variaveis pode ser vista como um método de reducédo de variancia,
que busca um equilibrio entre obter os beneficios da minimizacdo da variancia,
resultante da reducdo na dimensionalidade, e diminuir o impacto do viés aumentado,
devido a eliminacdo de algumas variaveis irrelevantes, de acordo com Munson e
Caruana (2009). Estudo feito pelos autores mostrou que o uso de técnicas de selecao
de variaveis permite determinar o conjunto que representa a melhor compensacao

entre o viés de ter poucas variaveis e a variacao de ter muitos recursos.
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A previséo é feita em termos de quantidade para quatro categorias de produtos
comercializados no Lojao do Bras: camiseta de homem, blusa de mulher, camiseta de
menino e blusa de menina. Descritas no capitulo de introducédo, as séries foram
selecionadas pela relevancia, em termos de faturamento, para a empresa que
concedeu os dados de pesquisa. O horizonte da previsao é de curto prazo, sendo de
uma semana.

A base de dados coletada contempla o periodo de 2007 a 2019, sendo que 0s
dados entre 2007 e 2017 sao utilizados para treinar os modelos de previsdo de vendas
e os dados entre 2018 e 2019 séo utilizados para a validacao desses algoritmos.

No total, sdo 128 variaveis utilizadas, sendo que 107 foram criadas pelo
processo de feature engineering. Essas variaveis foram denominadas “criadas”, pois
foi aplicada alguma funcdo matematica ou de data/tempo para que elas fossem

geradas. Especificamente, foram criadas as seguintes variaveis:

e Defasagens: € o uso de um valor anterior da variavel-alvo como feature

para prever o valor atual. Foram consideradas 52 defasagens;

e Diferencas defasadas: é a diferenca entre o valor observado entre dois
periodos defasados para evitar que tenhamos o problema de vazamento de
informagédo, pois a variavel-alvo serad prevista em diferenca. Foram
consideradas sete diferencas defasadas;

e Diferencas defasadas percentual: é a diferenca defasada dividida pelo
valor da observacdo no periodo mais antigo, o que permite gerar um valor

percentual. Foram consideradas mais sete atributos desse tipo;

e Média movel: foi aplicada a média sobre algumas janelas de periodo,
sendo considerado de 2 a 12 periodos, gerando mais 10 variaveis para uso
nos modelos. Importante considerar que a média foi aplicada sobre a
variavel correspondente a primeira defasagem para evitar problemas de uso
de dados do presente para realizacao da previséo.

e Desvio padrdo movel: aplicagdo da funcédo desvio padrdo para as janelas
de periodo de 2 a 16 observacdes, sendo considerada como variavel base

a primeira defasagem. Com isso, ao modelo foram acrescidas 14 variaveis;
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e Distancia da defasagem em relacdo a meédia: é a divisdo da primeira
defasagem em relacdo a média moével para janelas de dois a 16 periodos,
0 que agregou mais 14 variaveis para os modelos de previséo;

e Semana do ano: especificacdo da semana do ano;

e Meés: especificagdo do més da semana;

e Numero de dias Gteis: quantidade de dias Uteis da semana, considerando

gue isso afeta o volume de vendas.

Ademais, foram consideradas 19 varidveis exdégenas, as quais foram
subdivididas em climéticas, macroeconémicas e de eventos. As variaveis climaticas
séo: os valores reais de temperatura minima, de temperatura maxima e de volume de
precipitacdo para a cidade de Sao Paulo, agrupados por meio da funcdo média para
obter os valores semanais, ja que as informacfes sédo disponibilizadas diariamente
pela Somar Meteorologia, prestador de servico do Lojédo do Brés.

As variaveis macroeconémicas sdo: indice de confianca do consumidor, taxa
de desemprego na regido metropolitana de S&o Paulo, massa salarial ampliada
disponivel real, crédito para pessoa fisica, como participacdo do PIB, e indice em
volume da pesquisa mensal do comércio para categoria de vestuario em Sao Paulo.
A escolha dessas variaveis foi pela influéncia no varejo, segundo a SBVC (2020).

Por fim, temos as 11 variaveis de eventos, que visam controlar o impacto de
datas comuns no calendario varejista, como Dia das Maes, Dia dos Namorados, Dia
dos Pais, Dia das Criancas, Black Friday e Natal, e eventos oriundos de agbes
governamentais diretas, como isenc¢do de IPl sobre méveis, linha branca e liberacao
do saque do FGTS, além da greve dos caminhoneiros.

Diante desse extenso numero de variaveis, 0 primeiro guestionamento que
surge é a necessidade de contemplar todas elas nos métodos de previsdo. Sendo a
resposta negativa, quais métodos de selecéo de varidveis poderiam ser aplicados?

Em regresséo, o conceito de multicolinearidade diz respeito a presenca de
regressores altamente correlacionadas entre si, e ndo apenas correlacionadas a
variavel resposta. I1sso implica na presenca de variaveis redundantes, tornando mais
dificil verificar a importancia real de cada uma para o modelo. Como consequéncia, a

multicolinearidade aumenta os erros padréo dos coeficientes, o que, por sua vez,
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significa que os coeficientes, para algumas variaveis independentes, podem se tornar
estatisticamente insignificantes, impactando o nivel de acuracia do modelo.

Apesar da multicolinearidade ser um ponto mais discutido nos modelos de
regressao dado o impacto sobre os coeficientes e considerando que existe um foco
maior na interpretacdo do modelo em si, no caso dos demais métodos de previséo de
aprendizagem de maquina, passando pelos modelos baseados em arvores e em
redes neurais, a aplicacao de técnicas de regulariza¢éo contribui para amenizar esse
aspecto intrinsecamente e, adicionalmente, o foco maior desses modelos, geralmente,
€ a previsdo em si e ndo o0 aspecto causal, que é o mais relevante nas regressoes.

A selecado de um subconjunto de variaveis é importante, primeiramente, para
gue os atributos efetivamente relevantes sejam considerados, evitando redundancias.
Além disso, a sua aplicagdo gera os seguintes beneficios: minimiza o impacto da
maldicdo da dimensionalidade, que demanda um numero exponencial de amostra
com o aumento dos atributos contemplados no modelo; reduz o tempo de treinamento;
e minimiza o problema de sobreajuste, que aparece em conjunto com o aumento do
namero de variaveis, permitindo, entdo, uma maior generalizacdo do modelo.

O primeiro capitulo apresentou varias técnicas de selecéo de variaveis. Para
este capitulo foram escolhidas trés técnicas, sendo uma de filtragem, que avalia o p-
valor calculado em relagéo a um nivel de significancia para a escolha de um conjunto
de variaveis, e duas técnicas de selecéo do tipo wrapper: recursive feature Addition
(RFA) e Shapley additive explanations (SHAP). As técnicas wrapper avaliam diversos
subconjuntos de variaveis de entrada e selecionam o subconjunto com melhor
desempenho, a partir de uma métrica previamente definida. Essas diversas avaliagfes
iterativas tém como consequéncia um maior custo computacional quando comparada
com a aplicacdo de técnicas de selecao de filtragem e com a aplicacéo de técnicas
embedded, como ocorre nos modelos baseados em arvores de deciséo.

A aplicacdo da técnica de selecdo por p-valor primeiramente descarta as
variaveis altamente correlacionadas, o que significa eliminar as variaveis com indice
com coeficiente de Spearman superior a 0.9 e, depois, iterativamente vai eliminando
as variaveis com o nivel descritivo do teste superior ao nivel de significancia de 0.05
até que todo o conjunto de variaveis selecionadas respeite tal nivel de significancia.

O método RFA consiste em um processo de adicdo de variaveis. O primeiro

passo calcula a previsdo com o modelo contendo apenas uma variavel. Em seguida,
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seleciona-se 0 modelo com a variavel que apresentou a estimativa mais precisa.
Posteriormente, 0 processo é repetido iterativamente até ser selecionado o niumero
de variaveis desejadas, respeitando o critério que a adicdo de uma nova variavel deve
necessariamente reduzir o erro de previsédo gerado. Portanto, o conjunto de variaveis
selecionadas completo deve produzir um erro menor quando comparado a outro
conjunto de variaveis que contenha mais variaveis. Para este trabalho, fixou-se um
namero maximo k de 30 variaveis.

O terceiro método € o SHAP, embasado na teoria dos jogos, que quantifica a
contribuicdo marginal que cada variavel traz para o jogo, sendo o jogo definido como
cada observacdo. Como visto, 0 SHAP busca a interpretabilidade local de um modelo
preditivo. A vantagem do método é possuir rapida implementacdo para modelos
baseados em arvores de decisdo, enquanto sua desvantagem é ignorar a
dependéncia existente entre as variaveis. Na implementacdo desse método para o
Python, ela apenas funciona para aplicacao junto a modelos de arvores de deciséo.

Especificados os métodos de selecdo, é importante apresentar os algoritmos
de previsdo usados. A Figura 3.1 traz o conjunto de modelos de previsédo e 0s

tratamentos de selecdo de variaveis empregados. No total, sdo feitas 20 combinacdes.
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Figura 3.1 — Métodos de previsédo e tratamentos de selecdo de variaveis utilizados
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Fonte: elaboracéo propria.
A avaliacdo é somente sobre métodos néo lineares, subdivididos em modelos

baseados em arvores de decisdo (LGBM, RF e XGBOOST) e em redes neurais (CNN,
MLP e LSTM). Nao foi possivel implementar o tratamento RFA no algoritmo CNN. Em
todas as tentativas, as previsdes geradas foram infinitas.

A avaliacdo da acuracia obtida através do uso das técnicas de selecdo de
variaveis é feita por meio da comparacdo das seguintes métricas: RMSE, RMSLE,
MAE, MAEP e RMSEP. Elas estdo formalmente descritas no primeiro capitulo.
Ademais, é evidenciado o tempo médio de treinamento de cada modelo e com cada
técnica com o objetivo de demonstrar o custo computacional envolvido. O custo
computacional em termos de tempo foi calculado considerando um computador com
as seguintes especificagdes em termos de processamento, memoria e capacidade de
armazenamento: processador Intel Corte i7-75000U CPU 2.70Ghz 2.90GHz e 32GB
de memoéria RAM e um disco SSD de 1 TB.
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A partir do calculo das métricas, verifica-se o nivel de precisdo alcancado com
cada técnica e sem a mesma, permitindo uma efetiva comparacao. A analise é feita
por diversas perspectivas: agrupada em relacédo a presenca de tratamento de selecao
de variavel, por tipo de tratamento aplicado, por tipo de algoritmo e por algoritmo em
si, sendo utilizada a média dos resultados para geracao dos subtotais de cada
agrupamento. Esses célculos também séo disponibilizados por cada categoria de

produto e, por fim, é evidenciada a média de todas as categorias estudadas.

Além da comparacdo das métricas de acuracia para avaliacdo do uso das
técnicas de selecdo no processo de previsdo, também € feito o teste MCS para
estabelecer, formalmente, qual combinacdo entre algoritmo e técnica de selecao
possui 0 maior poder preditivo, ja que ndo necessariamente melhores niveis de

precisdo garantem o maior poder preditivo.

A Ultima analise seleciona as 30 variaveis mais importantes para os modelos
através da distribuicdo de frequéncia das diversas variaveis contempladas neste
estudo. Ademais, tendo em vista a presenca das variaveis exdégenas e das variaveis
criadas e com base na distribuicdo de frequéncia, é possivel examinar qual tipo de
variavel foi mais importante para as previsdes construidas e, mais do que isso, afirmar

se a incluséo de variaveis exdégenas contribui para previsdes mais assertivas.

3. Vale a pena selecionar variaveis?

Nesta parte do capitulo sdo apresentados os resultados obtidos de forma
minuciosa da aplicacao dos tratamentos de selecdo de variaveis para a realizacao da
previsao de vendas das categorias de produtos estipuladas.

O primeiro resultado a ser evidenciado diz respeito ao resultado médio em
termos de acuracia para cada uma das métricas RMSE, RMSLE, MAE, MAPE, MAEP
e RMSEP, do uso ou ndo de algum tratamento de selecdo de variaveis, sem o
detalhamento do tipo de tratamento do tipo de algoritmo.

Na Tabela 3.1 verifica-se que, independente, da categoria de produto, na média
e para todos os indicadores de preciséo, foram obtidas previsées com menor nivel de
erro com a aplicacdo de um método de selecdo de variaveis. Na média geral, as
estimativas com a implementacéo de técnicas de sele¢cdo de variaveis foram cerca de

13% mais precisas. Nas categorias de produtos infantis o ganho foi ainda maior: em



192

torno de 15%. Assim, € evidente a vantagem do emprego de um conjunto reduzido de

variaveis em termos de acuracia versus a possibilidade do uso do conjunto completo.

Tabela 3.1 — Resultado das métricas de erro como uso de tratamento de selecédo de

Tratamento de Selegio de Variaveis

variaveis

Categoria de

Métrica Nio Sim
Produto

RMSE 1157.85 1.015,56

RMSLE 2963 2243

Ve MAE 58469 523,13
edia MAPE 1715 1562
MAEP 290,91 256,76

RMSEP 851,47 746,68

RMSE 124988 1.083,29

RMSLE 2112 18,78

Camisetade  MAE 592,84 520,83
Homem MAPE 16,05 14,39
MAEP 30541 269,14

RMSEP 856,48 732,34

RMSE 109588 1.045,05

RMSLE 3180 2112

Blusa de MAE 67922 639,07
Mulher MAPE 1508 14,04
MAEP 33917 31141

RMSEP 78271 766,00

RMSE 1281,01 1.142,62

RMSLE 3351 21,67

Camisetade  MAE 563,66 502,80
Menino MAPE 19,04 17,28
MAEP 27250 241,28

RMSEP 99596 884,07

RMSE 100465 791,28

RMSLE 3208 28417

Blusa de MAE 503,04 429,82
Menina MAPE 1842 1676
MAEP 24657 205,20

RMSEP 77073 604,33

Fonte: elaboragéo propria.

A Tabela 3.2 mostra desempenhos distintos entre os métodos de selec¢édo de

variaveis e entre as categorias de produtos. Na média de categorias de produtos, 0s

maiores niveis de precisdo para as métricas RMSE, MAE, MAEP e RMSEP foram

obtidos com o tratamento SHAP. Ja para as métricas percentuais, os melhores

resultados foram com o uso do RFA.
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Tabela 3.2 — Resultado das métricas de erro por tipo de tratamento de selecédo de variaveis

Tipo de Tratamento Selegdo de Variaveis
Categoria de

Produto Metrica no pvalue rfa shap
RMSE 1.157,85 1.203,35 926,69 788,10
RMSLE 29,63 25,83 17,64 23,63
Média MAE 584 69 607,71 47272 437,99
MAPE 17,15 17,57 14,06 14,31
MAEP 290,91 301,65 230,21 211,23
RMSEP 851,47 890,76 67966 570,24
RMSE 1.249.88 1.250,68 992,36 900,04
RMSLE 21,12 21,63 16,68 16,59
Camisetade  MAE 592,84 609,11 471,37 426,73
Homem MAPE 16,05 16,48 12,95 12,60
MAEP 305,41 32,41 24565 221,74

RMSEP 856,48 862,96 656,57 597,36

RMSE 109588 123343 950,14 826,48
RMSLE 31,80 2589 1563 20,70
Biusa do Muher MAE 679,22 73630 564,91 568,18
usa de Muler  ape 15,08 1570 12,55 13,21
MAEP 33917 37028 262,71 27485

RMSEP 782,71 898,44 719,25 579,07

RMSE 1.281,01 1.33400 110513 822,37
RMSLE 33,51 2392 20,23 19,55
Camisetade  MAE 563,66 576,82 47486 401,34
Menino MAPE 18,04 18,19 15,98 15,63
MAEP 272,50 277,79 232,26 183,33
RMSEP 995,96 1.035,37 849,24 639,52
RMSE 1.004,65 995,28 659,13 603,52
RMSLE 32,08 31,88 18,03 37.67
Blusa de MAE 503,04 508,62 379,75 355,69
Menina MAPE 18,42 18,80 14,76 15,82
MAEP 246,57 246,12 180,21 165,00
RMSEP 770,73 766,30 493,57 465,00

Fonte: elaboracao propria.

Na andlise detalhada por categoria de produto, na camiseta de homem e na
camiseta de menino, para todos os indicadores de acuracia, as melhores estimativas
foram obtidas através do uso do tratamento SHAP. Para a série de blusa de mulher,
apenas para RMSE e RMSEP, as previsfes mais precisas foram com a aplicacdo do
tratamento de selecdo de varidveis SHAP. Para os demais indicadores, 0 uso do
tratamento RFA garantiu previsdes com menor nivel de erro. Para a série de blusa de
menina, os resultados foram equivalentes aos medios, em que, para a maior parte das
métricas de precisdo, o melhor resultado foi com o emprego do SHAP; somente para
as métricas percentuais o melhor desempenho foi oriundo do uso do tratamento RFA.

A proxima andlise demonstra o uso do tratamento de selecédo de variaveis sobre
determinado tipo de algoritmo. Assim, sdo mostrados os resultados agrupados pela
média por tipo de algoritmo, ou seja, se € baseado em arvores de decisdo ou em redes
neurais, e pela presenca de tratamento de selecao de variaveis.

Com base na Tabela 3.3, em que valores negritados em preto sdo os melhores

modelos em termos de precisédo para cada tipo de algoritmo e valores negritados em
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vermelhos evidenciam os mais precisos no geral para cada série de produto, atesta-

se que, ha meédia, tanto para os modelos de arvores de decisdo como para os de redes

neurais, o tratamento de selecéo de variaveis produziu estimativas mais precisas.

Tabela 3.3 — Resultado das métricas de erro por tipo de algoritmo e por tipo de tratamento de

Tipo de Algoritmo + Tratamento Selegdo de Variaveis

selecado de variaveis

Categoria Métrica

Arvore de

Decisdo-Mdo Decisdo-S5im

Arvore de

Rede Neural-Ndo Rede Neural-Sim

de Produto
RMSE 804,92 754,40 1.528,79 1.528,03
RMSLE 32,47 21,81 30,74 24,43
MEDIA MAE 429 58 42477 730,17 725,16
MAPE 14,03 13,86 19,86 19,49
MAEP 216,53 206,50 365,93 359,38
RMSEP 572,39 534,89 1.14570 1.161,05
RMSE 757,63 833,37 1.622,14 1.690,94
RMSLE 15,00 15,59 26,17 26,65
MAE 385,18 409,67 765,96 789,33
HOMEM MAPE 11,60 12,14 19,89 19,81
MAEP 208,88 213,13 388,11 404,57
RMSEP 443,26 530,95 1.154,70 1.223,04
RMSE 709,19 768,31 1.380,49 1.528,43
RMSLE 16,25 21,80 43,11 20,28
MAE 502,17 546,41 795,18 819,56
MULHER MAPE 12,07 12,92 16,92 16,39
MAEP 259,85 266,34 398,90 398,81
RMSEP 466,83 550,05 1.013,69 1.170,23
RMSE 893,72 817,57 1.734,65 1.743,98
RMSLE 78,53 18,98 27,41 27,07
MAE 429 11 386,62 721,99 725,66
MENING MAPE 15,97 14,94 22,03 22,06
MAEP 208,88 178,57 356,07 360,56
RMSEP B77,48 623,95 1.352,98 1.364,10
RMSE 859,16 578,36 1.377,88 1.148,75
RMSLE 20,11 30,86 26,26 23,74
MAE 401,86 356,37 637,54 566,08
MENINA MAPE 16,48 15,42 20,61 19,70
MAEP 188,52 167,94 320,65 273,59
RMSEP 702,01 434,63 1.061,44 886,84

Fonte: elaboracéo propria.

Cada série de produto produziu resultados diferentes. A série de camiseta de

homem teve resultados superiores em termos de acuracia tanto para modelos

baseados em &rvores de decisdo como para redes neurais sem 0 uso de tratamento

de selecéo de variaveis. No caso da série de blusa de mulher, os modelos de arvores

de decisdo também apresentaram desempenhos superiores sem o tratamento de

selecdo de variaveis, o que nao foi verificado nos modelos com base em redes

neurais, em que majoritariamente o uso de um conjunto menor de variaveis gerou

estimativas mais precisas. Nas séries de produtos infantis, o uso do tratamento de

selecdo de variaveis produziu previsdes mais precisas para os modelos de arvores de

decisdo. Para os algoritmos de redes neurais, no caso da série de blusa de menina, a
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aplicacdo de tratamento de selecdo de variaveis gerou um desempenho superior
frente ao ndo uso, 0 que nao ocorreu na série de camiseta de menino.

A Tabela 3.4 mostra os resultados do uso das técnicas selecdo de variaveis
para cada tipo de algoritmo e para cada série de produto estudada. Mais uma vez, 0s
valores negritados em vermelho representam os menores niveis de erro para cada
série de produto, ja os negritados em preto representam 0s menores niveis de erros

por tipo de algoritmo.

Tabela 3.4 — Resultado das métricas de erro por algoritmo e por tratamento de selecédo de

variavels
CNN LsT™ mLP LGEM RF XGBOOST
ca:g:::ﬂ“ Métrica No  Pvalue  No  Pvalue  RFA No  Pvalue RFA No  Pvalue RFA  SHAP  No Pvalue RFA SHAP  No Pvalue RFA  SHAP
RMSE  1.673,70 167903 167971 1677564 142165 123296 133388 131613 80498 90198 65210 81125 75086 76193 611,83 /6623 60492 86572 631,78 78684
RMSLE 2500 2526 2527 2551 2327 4195 2370 2009 3555 4257 1453 3575 1754 1829 1456 1776 3247 1986 1575 1737
viedia MAE 771,65 77701 77827 78404 68305 64059 65653 600,31 46819 51130 36545 46223 41084 44585 35530 42768 42058 47154 35951 42404
MAPE 1383 1992 2010 2071 1848 1965 1884 1599 1555 1642 1472 1516 1373 1450 11,62 1388 1403 1502 1248 1390
MAEP 388,85 29628 39370 38604 32866 31525 32654 298,63 22500 24176 17945 22073 20594 22494 169,72 20719 21653 23433 17487 20576
RMSEP 127444 127486 127799 127968 108690 88467 100278 99533 57820 65174 451,89 58743 52102 51560 417,60 54342 57230 61994 44658 579,86
RMSE  1.981,48 108590 197398 196808 197555 91095 83430 90195 89716 9447/ 761,38 91233 97806 969,70 72291 102965 75763 80140 600,00 7581
RMSLE 2779 2780 273 230 2753 2336 2387 1606 1621 165 1217 1627 17,02 1830 1305 1764 1500 1590 1456 1586
Camisetade  MAE 883,44 89124 85245 87655 87818 52600 51133 447,30 41949 45668 34436 42121 45445 50372 34610 47371 38518 41511 340,90 28528
Homem MAPE 2143 2111 2145 2084 2049 1708 1678 1295 1212 1284 939 1210 1294 1443 1042 1354 1160 1288 1152 1215

MAEP 451,81 455,30 433,12 439,48 454,03 279,40 269,46 231,51 22501 23226 185,60 22201 23422 26904 183,77 23983 20888 20894 17332 20336
RMSEP 1.457,23 145892 146305 145314 1.44912 543,80 530,99 582,00 578,22 639,51 452,20 60341 653,28 50466 42144 710,76 44326 50053 378,41 47791

RMSE ~ 1.527.88 153795 154053 154249 149102 107305 154224 142221 91302 1027,76 60214 94177 811,64 81715 61013 81235 709,19 93295 62521 72533
RMSLE 2007 2024 2038 2047 19,90 8888 2040 1830 27,02 5355 1302 2899 1817 1768 1342 17,82 1625 2292 1351 1529
MAE 81723 82253 82427 82953 80121 74404 82499 750,98 63242 72293 41552 64257 55517 58469 45376 55268 50217 633,14 40309 50929
MAPE 1615 1613 16,17 1647 1678 1842 1619 1477 1465 17,00 10,09 1482 1301 1262 11,43 1270 1207 1481 996 1212
MAEP 40466 41801 41885 41314 34490 37320 41919  367.44 30591 34283 20823 31002 27257 297,31 20331 26793 25985 331,15 189,68 24660
RMSEP _ 1.16347 1.161,98 1.16376 1.168,60 1.18501 71383 1.16533 1.09271 63113 71495 41585 64631 55722 55596 45884 57250 466,83 623,79 443,83 51831

Blusa de Mulher

RMSE 177315 177496 177949 177616 1.711,71 165132 171310 166270 82819 1.040,40 684,99 80885 760,18 809,04 64183 796,50 89372 89032 82441 86177

RMSLE 2680 27,19 2746 2755 2696 27,97 2657 2426 2258 2350 1536 2170 17,73 1946 1647 1846 7853 19,18 1843 1850
Camisctade  MAE 73227 74072 74736 75160 70446 68536 70585 657,09 43305 47179 32096 41283 35379 37113 30560 377,02 42011 41981 37721 41418
Menino MAPE 2160 2176 2194 2283 2142 2254 2225 1948 1776 1767 1263 1671 1443 1522 1244 1508 1597 1541 1486 1508

MAEP 367,36 378,11 384,59 365,62 358,47 316,25 340,05 328,58 192,08 210,86 150,71 18249 16585 17531 140,16 17389 20888 196,77 183,36 19361
RMSEP 138515 1.382,63 138374 138934 1.34048 129003 1.34396 1.30505 66803 805,52 517,99 85326 571,31 609,32 471,24 59989 67748 68144 611,46 66541

RMSE 1.412,29 141730 142484 142346 508,32 129652 1.24589 127768 581,53 595,00 559,90 582,03 45354 45183 47244 426,42 859,16 83821 477,29 802,09

RMSLE 2533 2661 2586 2673 1868 27,50 2393 2176 7639 7663 1769 7607 1724 1774 1559 17,42 2011 2086 1651 1982
Blusa de MAE 647,67 65357 65900 67846 348,34 60596 58304 54588 387,79 39381 37196 37231 31504 3238 31574 307,32 401,86 41807 31684 387,42
Menina MAPE 2043 2069 2086 2270 1526 2054 2014 1707 1767 1817 1488 1701 1453 1473 1280 1421 1648 1697 1378 1623

MAEP 331,59 23372 33823 32503 157,24 20215 27747 26699 177,80 18106 17206 16840 15013 15808 15164 14744 18852 20048 15312 17948

RMSEP 1.091,90 109592 110143 110764 372,97 991,00 970,83 1.001.55 43577 446,96 421,52 44672 30226 30245 31887 29046 70201 67399 352,91 65781

Fonte: elaboracao propria.

Para a média dos tipos de produtos estudados e para todos os indicadores de
precisao, as previsdes mais precisas foram com o uso do algoritmo RF e do tratamento
de selecdo de variaveis RFA. Por tipo de algoritmo, o RFA também foi a técnica
dominante para a geracao das estimativas mais precisas, com excecao da CNN, em
gue a recomendacéo é a ndo aplicacao de um tratamento de selecdo de variaveis.

Cada categoria de produto apresentou comportamento diferente. Na série de
camiseta de homem, os menores niveis de erros foram obtidos com a combinacédo do
algoritmo XGBOOST e da técnica de selecao de variaveis RFA para a maior parte das
métricas, com excec¢ao do RMSLE e do MAPE, em que o melhor desempenho se deu
com o LGBM em detrimento do XGBOOST, mas mantendo a RFA. Interessante
destacar o predominio da RFA como melhor técnica, mas, no caso do modelo LSTM,
a recomendagcao foi o uso do tratamento de filtragem do p-valor.
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No caso de blusa de mulher, o resultado foi muito similar ao obtido pela média
das categorias de produto, em que a técnica de selecdo de variaveis com melhor
desempenho foi a RFA, sendo que a combinacéo que resultou no melhor nivel de erro
foi com o emprego do algoritmo LGBM e com a técnica RFA.

A série de camiseta de menino teve um comportamento similar a média das
categorias de produtos com o tratamento RFA, destacando-se como técnica capaz de
gerar 0os maiores niveis de precisdo para os diversos algoritmos estudados, ndo sendo
recomendada apenas para a CNN. Em termos de algoritmo, o melhor modelo foi
obtido através da implementacédo do algoritmo RF com a RFA, sendo que somente
para métrica RMSLE o algoritmo recomendado foi o LGBM.

Para a série de blusa de menina, constatou-se uma apuracdo distinta da
observada nas demais categorias de produto, j& que o modelo com maior nivel de
precisao, para a maior parte dos indicadores, foi gerado por meio do uso do algoritmo
RF e do tratamento de selecéo de variaveis SHAP. Para os demais algoritmos, o uso
da técnica RFA gerou as estimativas mais precisas.

A Tabela 3.5 mostra o resultado do teste MCS, que visa comparar a capacidade
preditiva de todos os modelos levados em consideragéo.

Tabela 3.5 — Resultado de teste MCS por algoritmo e por tipo de tratamento de selecdo de

variaveis

CNN LSTM MLP LGBM RF XGBOOST

Categoria de
Produto

Métrica No Pvalue No Pvalue RFA No Pvalue RFA' No Pvalue RFA SHAP No Pvalue RFA SHAP No Pvalue RFA SHAP

RMSE
RMSLE
Camisetade  MAE
Homem MAPE
MAEP
RMSEP

[=]
=1
=]
=1
=]
[=]
=]
=1

RMSE
RMSLE
WMAE
Blusa de Mulher MAPE
MAEP
RMSEP

RMSE
RMSLE
Camiseta de MAE
Menino MAPE
MAEP
RMSEP

RMSE
RMSLE
Blusa de MAE
Menina MAPE
MAEP
RMSEP
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Fonte: elaboragédo propria.

Considerando um nivel de 95% de confianca para todas as séries de produtos,

0s modelos com as maiores capacidades preditivas foram os baseados em arvores
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de decisédo e com o0 emprego predominante da RFA. Porém, analisando cada série de
produto, constatou-se algoritmos distintos como resultado do modelo mais apropriado.

Apesar do teste MCS selecionar um conjunto dos melhores modelos em termos
de capacidade preditiva, na maior parte dos casos verificou-se que um Unico modelo
foi eleito como o mais eficiente para cada métrica de precisédo e para cada categoria
de produto, com excecao do indicador MAPE para camiseta de homem, em que foram
selecionados dois modelos.

Para a série de camiseta de homem e para as métricas de erro RMSE, MAEP
e RMSEP, o modelo com maior capacidade preditiva foi o XGBOOST com a técnica
RFA. Para a métrica MAPE, houve empate, em termos de capacidade preditiva, entre
os algoritmos XGBOOST e LGBM com o tratamento de selecédo de variaveis RFA.
Para o RMSLE, o melhor modelo é resultado da combinagédo do LGBM com a RFA.

No caso da categoria blusa de mulher, de forma unanime para todas as
métricas de erros contempladas neste estudo, os modelos com maior capacidade
preditiva sdo oriundos do uso XGBOOST com a técnica de selecéo de variaveis RFA.

Para a série camiseta de menino, os modelos com maior capacidade preditiva
e para todos os indicadores de precisédo considerados resultaram da combinagéo do
algoritmo RF com o tratamento de selecao de variaveis RFA.

Resultado diferente da média foi encontrado na categoria blusa de menina, em
gue o modelo que gerou as estimativas mais precisas foi o algoritmo RF junto com a
técnica de selecao de variaveis SHAP.

Ao comparar o resultado do teste MCS com o resultado obtido em termos dos
niveis de precisdo, nota-se uma sobreposi¢cao importante e que ndo necessariamente
ocorre. Assim, constata-se que os modelos com maiores niveis de precisdo em termos
absolutos, tendo em vista as métricas de acuracia escolhidas, sdo em sua maior parte
0S mesmos com maior capacidade preditiva de acordo com o resultado do teste MCS
para cada categoria de produto. Tal fato reforca que os resultados obtidos sao
robustos. Vale destacar que somente que somente para a métrica MAPE de blusa de
menina e para as meétricas RMSE, RMSEP e RMSLE de blusa de mulher esta
sobreposicao ndo ocorreu.

Além da questdo da melhora em termos de acuréacia, que pode ser verificada
até o momento com o uso de técnicas de selecdo de variaveis para modelos de

aprendizagem de maquina, outro objetivo proposto pelo capitulo foi validar o impacto
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em termos de custo computacional, o qual € mostrado na Tabela 3.6. A tabela
quantifica o tempo gasto em segundos para treinar cada algoritmo com cada tipo de
tratamento de selecéo de variaveis para cada série de produto. Os valores negritados
em vermelho representam os menores tempos de treinamento por série e os valores
negritados em pretos, os menores tempos obtidos por algoritmo. Considerando as
técnicas de selecdo de variaveis aplicadas, constata-se que o algoritmo mais rapido

na média foi o LGBM sem a aplicacao de técnica de selecdo de variaveis.

Tabela 3.6 — Analise do custo computacional —tempo em segundos

Tempo de Treinamento em segundos

Tratamento de Selegdo

Algoritmo L MEDIA HOMEM MULHER MENINO MENINA
deVariaveis
CHN no 2,525 3.224 1.163 3.471 2.240
CHN pvalue 2.848 3.682 1.162 3.425 3.225
LSTM no 1.683 2.233 1.164 1.658 1.679
LSTM pvalue 1.456 1.406 1.169 1.298 1.851
LSTM rfa 3150 9.083 1.185 1.128 1.204
MLP no 1.436 1.713 714 2153 1.166
MLP pvalue 1.554 1.739 1.165 1.650 1.661
MLP rfa 14.032 12316 1.083 23.072 18.647
LGBM no 432 425 631 365 308
LGBM pvalue 483 415 715 370 433
LGBM rfa 3.682 4.084 416 7.014 3.213
LGBM shap 443 417 646 376 332
RF no 1.325 1.561 557 1.825 1.356
RF pvalue 1.434 1.823 556 1.752 1.606
RF rfa 5618 10.757 459 4678 6.577
RF shap 1.456 1.809 573 1.931 1.512
XGBOOST no 907 961 467 1.197 1.005
XGBOOST pvalue 985 1.113 624 1.215 987
XGBOOST rfa 2882 3.964 444 3.807 3313
XGBOOST shap 911 953 518 1197 976

Fonte: elaboragédo propria.

Na média para todos os algoritmos, a nao utilizacdo de técnica de selecao de
variaveis permitiu um treinamento mais rapido. O custo computacional do RFA é,
cerca de, 3,5 vezes superior quando comparado a outros métodos de selecédo de
varidveis. Ademais, 0 aumento do tempo médio para treinamento dos modelos
levando em conta a aplicacao das técnicas p-valor e SHAP foi de, aproximadamente,
8%, ao comparar com o treinamento sem o uso de técnicas de selecéo de variaveis.

Para todas as séries de produtos e para os algoritmos LSTM, MLP e RF, o ndo
uso de técnicas de selecao de variaveis permitiu um treinamento mais rapido dos

modelos. No caso do CNN, foi pela selecéo p-valor para as séries de blusa de mulher,
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camiseta de menino e blusa de menina, o que ndo houve com a série de homem, em
gue o ndo uso de um conjunto restrito de variaveis gerou um treinamento mais veloz.

A aplicacdo do método LGBM apresentou resultados dispares entre as séries
de produtos presentes neste estudo, pois para as séries infantis 0 ndo uso de técnicas
de selecéo de variaveis garantiu um custo computacional menor. Por outro lado, para
a série de camiseta de homem, foi conquistado com o uso do método p-valor e para
a série de blusa de mulher, com o uso do RFA, um resultado inesperado. Por ultimo,
para o algoritmo XGBOOST, o treinamento mais rapido para a maior parte das séries
foi feito com o emprego da técnica SHAP.

Independentemente do tipo de técnica de selecdo de variaveis aplicado, o
algoritmo LGBM foi o0 menos custoso computacionalmente, demandando somente,
cerca de, 50% do tempo, quando comparado, em média, com os demais algoritmos
considerados. Inicialmente era esperado que o uso de técnicas de selecdo de
variaveis reduzisse o custo computacional, o que foi mensurado, nesta pesquisa, por
meio da contagem do tempo em segundos de treinamento dos modelos. No entanto,
conforme verificado, na maior parte dos casos, a implementacdo de técnicas de
selecéo de variaveis aumentou o tempo de treinamento, de forma marginal, no caso
das técnicas de selecdo de variaveis de filtragem pelo valor do p-valor e pelo SHAP,
mas, significativamente, pelo uso da RFA.

Com objetivo de examinar quais variaveis foram consideradas mais vezes,
tendo em vista o corte estabelecido das 30 variaveis mais importantes, foi examinada
a frequéncia das variaveis para cada uma das séries de produtos. Além disso, também
foi feita uma verificacdo por tipo de varidvel com o intuito de constatar qual tipo de

variavel foi mais relevante para os modelos de previsdo produzidos.

Tabela 3.7 — Analise de frequéncia das variaveis por série de produto
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HOMEM MULHER MENINO MENINA

Variaveis Tipo F nci Variaveis Tipe Frequéncia Variaveis Tipo  Frequéncia Variaveis Tipo Frequéncia
SEMANA Criada 100,00% MEDIA_MOVEL_QTD_3 SEMANAS Criada 5T SEMANA Criada 10000%  QTD_ATUAL 52 Criada 92.86%
QTD_ATUAL 32 Criada 8571%  QTD ATUAL 5 Criada QTD_ATUAL 45 Criada 7851%  QTD_ATUAL 3 Criada 7857%
QTD_ATUAL & Criada 8571%  QTD_ATUAL 52 Criada DIFF_QTD_ATUAL 1 Criada 7143%  STD_MOVEL QTD_2 SEMANAS  Criada 78.57%
MEDIA_MOVEL_QTD_3_SEMANAS Criada 785T%  TMAX Exdgena MEDIA_MOVEL_QTD_3_SEMANAS Criada T43% DU Criada 7143%
QTD_ATUAL 1 Criada 1857%  QTD_ATUAL 16 Criada MEDIA_ MOVEL_QTD_4 SEMANAS Criada 7143%  MEDIAN QTD_4 SEMANAS Criada 71.43%
QTD_ATUAL 2 Criada 785T%  QTD_ATUAL_19 Criada QTD_ATUAL_320 Criada 71.43% JA_ MOVEL_QTD_7_SEMANAS  Criada 71.43%
QTD_ATUAL_12 Criada 785T%  QTD_ATUAL 22 Criada QTD_ATUAL 4 Criada 7143%  QTD_ATUAL 27 Criada 7143%
QTD_ATUAL 22 Criada T85T%  QTD_ATUAL 39 Criada QTD_ATUAL 37 Criada 7143%  QTD_ATUAL 28 Criada 7143%
QTD_ATUAL 4 Criada T85T% QTD_ATUAL 49 Criada QTD_ATUAL 40 Criada 71.43% 3 Criada 71.43%
QTD_ATUAL 48 Criada 7857%  STD_MOVEL QTD 2 SEMANAS  Criada QTD_ATUAL & Criada 71.43% Criada 71.43%
QTD_ATUAL 49 Criada 785T%  DIFF_QTD_ATUAL 1 Criada QTD_ATUAL_41 Criada 7143% Criada 7143%
TMAX Exdgena T85T% MEDIA_MOVEL_QTD 4 _SEMANAS Criada QTD_ATUAL 49 Criada 71.43% Criada 6429%
MEDIA_MOVEL_QTD_4_SEMANAS Criada T143%  QTD_ATUAL 1 Criada QTD_ATUAL & Cnada 71.43% Criada 64.20%
MEDIA_MOVEL_QTD_5_SEMANAS Criada T143%  QTD_ATUAL_20 Criada QTD_ATUAL_51 Criada 7143% Criada 6429%
QTD_ATUAL 16 Criada T1.43% QTD_ATUAL 3 Criada DNATAL Exdgena 6429% Criada 6429%
QTD_ATUAL_20 Criada T143%  QTD_ATUAL 33 Criada MEDIA_MOVEL_QTD_5_SEMANAS Criada 64.20% Criada 64.20%
QTD_ATUAL 3 Criada T143%  QTD_ATUAL 44 Criada QTD_ATUAL 3 Criada 6420% Criada 6429%
QTD_ATUAL 37 Criada T1.43% QTD_ATUAL 45 Criada QTD_ATUAL 22 Criada 6429% Criada 6429%
QTD_ATUAL 39 Criada T143% QTD_ATUAL 46 Criada QTD_ATUAL 2 Criada 64.29% Criada 64.29%
QTD_ATUAL 6 Criada 7143%  STD_MOVEL QTD_15_SEMANAS Criada QTD_ATUAL 28 Cnada 64.20% Criada 64.20%
QTD_ATUAL_51 Criada T143%  DNATAL Exdgena QTD_ATUAL 31 Criada 6420% Criada 6429%
STD_MOVEL_QTD_2_SEMANAS Criada T143% DU Criada QTD_ATUAL 7 Criada 6429%  QTD_ATUAL 45 Criada 6429%
DIFF_QTD_ATUAL 1 Criada 6429%  QTD_ATUAL 12 Criada STD_MOVEL_QTD_3 SEMANAS  Criada QTD_ATUAL 48 Criada 64.20%
QTD_ATUAL 26 Criada 6420%  QTD_ATUAL 14 Criada DIFF_QTD_ATUAL_PERC_1 Criada DCRIANCAS Exdgena 57.14%
QTD_ATUAL 30 Criada 6429%  QTD_ATUAL 21 Criada MSAD_REAL Exgena DIFF_QTD_ATUAL 1 Criada 57 14%
QTD_ATUAL 31 Criada 6420%  QTD_ATUAL 28 Criada QTD_ATUAL_12 Criada PRECO_MEDIO Exdgena 57.14%
QTD_ATUAL 35 Criada 64.29% QTD_ATUAL_30 Criada QTD_ATUAL_19 Cniada QTD_ATUAL_14 Criada 5714%
QTD_ATUAL 36 Criada 6429%  QTD ATUAL 4 Criada QTD_ATUAL 25 Criada QTD_ATUAL_16 Criada 57 14%
QTD_ATUAL_40 Criada 6429%  QTD_ATUAL 40 Criada QTD_ATUAL 28 Cnada QTD_ATUAL 18 Criada 57.14%
QTD _ATUAL 45 Criada 6420% QTD ATUAL 41 Criada QTD_ATUAL 32 Criada QTD_ATUAL 19 Criada 57 14%

Fonte: elaboracéo propria.

A Tabela 3.7 mostra que, para todas as categorias de produtos estudadas, as

variaveis mais presentes foram as criadas, sendo elencadas duas variaveis exdgenas

por categoria de produto, no maximo. Entre as variaveis exdgenas mais frequentes,

foram observadas as seguintes: temperatura maxima, massa salarial real disponivel,

binaria de Natal e binaria do Dia das Criancas. A baixa frequéncia, cerca de 4%, reflete

uma maior importancia das variaveis criadas. Especificamente as defasagens e as

médias moveis sdo as mais usadas para construcdo das estimativas.

A Tabela 3.8 mostra as variaveis que mais se repetem entre as diversas séries

de produtos. Entre as 30 variaveis selecionadas, seis aparecem para todos 0s tipos

de produtos, as quais séo: a primeira diferenca defasada, a média mével das quatro

tltimas semanas, a defasagem 3, a defasagem 4, a defasagem 22 e a defasagem 49.

Tabela 3.8 — Ranking das 30 variaveis mais frequentes para todas as séries de produtos
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Variavel Tipo Homem Mulher Menino Menina Total
DIFF_QTD_ATUAL_1 Criada 1 1 1 1 4
MEDIA_MOVEL_QTD_4_SEMANAS Criada 1 1 1 1 4
QTD_ATUAL_3 Criada 1 1 1 1 4
QTD_ATUAL_22 Criada 1 1 1 1 4
QTD_ATUAL_4 Criada 1 1 1 1 4
QTD_ATUAL_49 Criada 1 1 1 1 4
MEDIA_MOVEL_QTD_3_SEMANAS Criada 1 1 1 0 3
QTD_ATUAL_12 Criada 1 1 1 0 3
QTD_ATUAL_16 Criada 1 1 0 1 3
QTD_ATUAL_19 Criada 0 1 1 1 3
QTD_ATUAL_28 Criada 0 1 1 1 3
QTD_ATUAL_30 Criada 1 1 1 0 3
QTD_ATUAL_31 Criada 1 0 1 1 3
QTD_ATUAL_37 Criada 1 0 1 1 3
QTD_ATUAL_40 Criada 1 1 1 0 3
QTD_ATUAL_5 Criada 1 1 1 1] 3
QTD_ATUAL_#1 Criada 0 1 1 1 3
QTD_ATUAL_45 Criada 1 1 0 1 3
QTD_ATUAL_46 Criada 0 1 1 1 3
STD_MOVEL_QTD_2_SEMANAS Criada 1 1 0 1 3
DNATAL Exdgena 0 1 1 0 2
DU Criada 0 1 ] 1 2
MEDIA_MOVEL_QTD_5_SEMANAS Criada 1 0 1 1] 2
QTD_ATUAL_1 Criada 1 1 0 0 2
QTD_ATUAL_2 Criada 1 0 0 1 2
QTD_ATUAL_14 Criada 0 1 0 1 2
QTD_ATUAL_20 Criada 1 1 0 0 2
QTD_ATUAL_27 Criada 0 0 1 1 2
QTD_ATUAL_32 Criada 1 0 1 0 2
QTD_ATUAL_35 Criada 1 0 ] 1 2
QTD_ATUAL_39 Criada 1 1 0 0 2
QTD_ATUAL_6 Criada 1 0 1 1] 2
QTD_ATUAL_1 Criada 1 0 1 0 2
QTD_ATUAL_52 Criada 0 1 0 1 2
SEMANA Criada 1 0 1 0 2
TMAX Exdgena 1 1 0 0 2

Fonte: elaboracao propria.

4. Conclusodes

Este capitulo teve como principal problema de estudo a avaliacdo da relevancia
do uso de técnicas de selecdo de variaveis para a previsédo de vendas em quantidade
para as quatro categorias de produtos mais importantes em termos de faturamento
para a rede Lojao do Bras. Ressalta-se, mais uma vez, a importancia do processo de
previsdo de vendas para o setor de moda, dadas suas especificidades. Ademais, o
aumento exponencial de informacé&o disponivel, por conta da internet e da capacidade
computacional, torna o processo de selecdo de varidveis fundamental.

Como ja colocado, o emprego de técnicas de selecdo de variaveis tem varios
beneficios, pois reduz o custo computacional, melhora a acuracia dos modelos
produzidos, torna os modelos mais simples e faceis de serem explicados, minimiza o
problema da maldi¢cdo da dimensionalidade e, assim, mitiga a chance de sobreajuste.

Com base na aplicacao de trés técnicas de selecdo de variaveis — filtragem do

p-valor das variaveis, RFA e SHAP —, constatou-se a importancia do uso de tais
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técnicas frente a possibilidade do uso do conjunto completo de 128 variaveis
disponiveis, entre variaveis exdgenas e variaveis criadas. A importancia neste
trabalho foi medida em termos de melhora de acuracia e reducdo de custo
computacional. Tais técnicas de selecdo de varidveis foram aplicadas sobre seis
métodos de previsdo, os quais foram: LGBM, RF, XGBOOT, CNN, MLP e LSTM.

Apoiado nos resultados obtidos, verificou-se que, em média, 0 uso das técnicas
de selecédo de variaveis para as quatro categorias de produtos estudadas foi capaz de
produzir estimativas com niveis menores de erros, com base nas métricas RMSE,
RMSLE, MAE, MAPE, MAEP e RMSEP, em torno de 13%.

Em termos de tipo de técnicas, as melhores foram as wrappers RFA e SHAP,
predominantemente e em média diante dos algoritmos de previsao propostos.

A analise por tipo de algoritmo de previséo, considerando tanto os modelos
baseados em arvores de decisdo, assim como os modelos baseados em redes
neurais, permitiu verificar que a aplicacdo de técnicas de selecéo de variaveis gerou
menores niveis de erro de previsdo para as duas categorias de algoritmos.

Na avaliacdo por tipo de algoritmo, de tratamento empregado e por série de
produto, constatou-se que, majoritariamente, os modelos mais precisos foram aqueles
gue combinam um algoritmo de arvore de decisdo, destacando-se o0 RF e o
XGBOOST, juntamente com, na maior parte dos casos, o emprego da técnica de
selecdo de varidveis RFA. Uma ressalva deve ser feita para a série de blusa de
menina, na qual a aplicacdo da técnica de selecdo de variaveis SHAP garantiu
melhores resultados.

O resultado do teste MCS, com nivel de confianca de 95%, que visa verificar o
conjunto de modelos com maior capacidade preditiva, confirmou a maior parte dos
resultados da analise dos valores absolutos das métricas de preciséo, reiterando que
0s modelos com maiores capacidades de predicao para as séries estudadas foram os
métodos de previsdo baseados em arvores de decisdo com a aplicagédo da técnica de
selecdo de variaveis RFA para todas as séries, com excecao da seérie de blusa de
mulher, em que a técnica de selecéo de variaveis com maior capacidade preditiva foi
a SHAP.

De forma detalhada, no MCS, para as séries de produto camiseta de homem e
blusa de mulher, os melhores resultados foram obtidos com o uso do algoritmo

XGBOOST e da técnica de selecdo de variaveis RFA. Para a série de camiseta de
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menino, os melhores resultados foram obtidos com a combinac¢do do método RF com
a técnica RFA. Por ultimo, para a série de blusa de menina, o melhor desempenho foi
atribuido ao uso do algoritmo RF com a técnica de sele¢éo de variaveis SHAP.

No que diz respeito a avaliagdo do custo computacional, medido pelo tempo de
treinamento dos modelos de previsdo em segundos, as técnicas de selecdo de
variaveis, sobretudo a RFA, ao invés de reduzir o custo computacional, acabou por
aumenta-lo significativamente, o que ocorreu para todas as séries de produtos. A RFA
apresentou um tempo de treinamento, aproximadamente, 3,5 vezes maior em relacao
as demais técnicas de selecdo, sendo que essas foram cerca de 8%, em média, mais
demoradas no processo de realizacdo do treinamento dos modelos, quando
comparadas com o0s casos de ndo aplicacéo de técnicas de selecéo de variaveis.

Vale destacar os resultados obtidos na analise de frequéncia das varidveis mais
presentes nos modelos em que foram empregadas as técnicas de selecdo de
variaveis. Nesse sentido, verificou-se para todas as séries uma alta frequéncia das
variaveis criadas em detrimento das variaveis exdégenas, considerando o subconjunto
de 30 variaveis selecionadas. Em termos de variaveis exdgenas, as mais frequentes
séo: a temperatura maxima e a binaria de Natal. Em relacdo as variaveis criadas, seis
variaveis apareceram na maior parte dos modelos para todas as séries de produtos
estudadas, as quais sdo: a primeira diferenca defasada, a média moével das quatro
tltimas semanas, a defasagem 3, a defasagem 4, a defasagem 22 e a defasagem 49.

Diante disso, fica evidente que um conjunto menor de variaveis, composto
sobretudo por variaveis criadas, em que as variaveis exdgenas poderiam ser
removidas dos modelos de previsao, é capaz de gerar modelos de previsdo, baseados
em aprendizagem de maquina, com maiores niveis de precisdo, porém com maior
custo computacional. Conclui-se, entdo, que é recomendado o uso de técnicas de

selecéo de variaveis para o processo de previsdo de vendas no varejo de moda.
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V. Meétodos de combinacao de previsao: uma analise

comparativa para o varejo de moda

RESUMO

O varejo de moda € um dos setores mais relevantes para o varejo brasileiro e,
nos ultimos anos, tem sido impactado pelo aumento da competividade, pela maior
inser¢cdo em cadeias globais e pelo aumento do nivel de incerteza. As peculiaridades
e a grande extensdo da cadeia de producédo do setor do varejo de moda, tornam o
processo de previsao de vendas uma questdo mais complexa que deve ser tratada
com a devida importancia pelas empresas que atuam no setor. A geracao de previsoes
com maior nivel de acuracia é capaz de garantir uma cadeia de abastecimento mais
eficiente, produzir maiores resultados financeiros e aumentar o nivel de atendimento
da demanda dos consumidores para as organizacoes.

Este trabalho tem dois objetivos fundamentais: verificar 0 mais preciso e o
melhor modelo de previsao de vendas para o varejo de moda, o que foi feito através
de uma analise AHP, em que multicritérios sdo contemplados. Para ambos os
objetivos, foi utilizado um estudo de caso, em que foram analisados os resultados
obtidos para 79 modelos de previsao, com foco maior nos modelos de combinacéo de
previsao para a geracao das estimativas de vendas de quatro categorias de produtos.

Com base nos calculos das seis métricas de acuracia consideradas, constatou-
se por meio da andlise de frequéncia que o algoritmo XGBOOST, modelo ensemble
do tipo boosting, acompanhado do tratamento sazonal por ajuste de curva e do
tratamento de selecdo de variaveis RFA, foi o0 mais preciso em 37,5% dos casos.

Em média, o modelo de previsdo de vendas mais preciso superou em 82,9% o
pior modelo de previsao considerado e foi 48,7% mais assertivo que o modelo médio,
considerando as seis métricas e as quatro categorias de produtos contempladas.

Através da analise AHP, o modelo de previsdo Naive ajustado foi considerado
o melhor entre os demais modelos de previsdo de vendas no varejo de moda e, de

forma unanime, entre as quatro categorias de produtos estudadas.

Palavras-chave: Previsdo de vendas. Métodos de previsao por combinacdo. Métodos
de aprendizagem de maquina. Anélise AHP.
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ABSTRACT

Fashion retail is one of the most relevant sectors for Brazilian retail and, in
recent years, it has been impacted by increased competitiveness, greater involvement
in global chains and the increased level of uncertainty. The peculiarities and the large
extension of the fashion retail sector's production chain make the sales forecasting
process a more complex issue that must be treated with due importance by companies
operating in the sector. The generation of forecasts with a higher level of accuracy is
capable of guaranteeing a more efficient supply chain, producing greater financial

results and increasing the level of meeting consumer demand for organizations.

This work has two fundamental objectives: to verify the most accurate and the
best sales forecast model for fashion retail, which was done through an AHP analysis,
in which multi-criteria are considered. For both purposes, a case study was used, in
which the results obtained for 79 forecasting models were analyzed, with a greater
focus on forecasting combination models for the generation of sales estimates for four

product categories.

Based on the calculations of the six accuracy metrics considered, it was found
through frequency analysis that the XGBOOST algorithm, a boosting ensemble model,
accompanied by the seasonal treatment by curve fitting and the RFA variable selection

treatment, was the more accurate in 37.5% of cases.

On average, the most accurate sales forecast model surpassed the worst
forecast model considered by 82.9% and was 48.7% more assertive than the average
model, considering the six metrics and four product categories covered.

Through the AHP analysis, the adjusted Naive forecast model was considered
the best among the other fashion retail sales forecast models and, unanimously,

among the four studied product categories.

Keywords: Sales forecasting. Ensemble learning. Machine learning methods. AHP
analysis.
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1. Introducao

“The goal of forecasting is not to predict the
future but to tell you what you need to know to
take meaningful action in the present.”
Paul Saffo
industria de moda, que engloba o setor de varejo de moda e outras industrias,
A passou a lidar com um ambiente cada vez mais competitivo, com um maior
nivel de incertezas e clientes mais exigentes. A fim de se manterem competitivas, as
empresas do setor devem melhorar a gestdo da sua cadeia de abastecimento, o que
leva ao investimento em sistema de informagédo, competéncias logisticas e, em
especial, sistemas de previsdo com alta acuracia (THOMASSEY, 2010).

Algumas limitacdes do setor tornam o processo de previsdo de vendas
complexo, como a alta volatilidade da demanda, um conjunto amplo de variaveis
exdgenas afeta 0 comportamento das vendas, o aspecto sazonal é critico e deve ser
considerado, a previsdo muitas vezes deve ser realizada no nivel de item de cor e
tamanho, dificultando a realizacdo pela falta de histérico de dados e, por fim, a
industria de moda é efémera, gerando um volume crescente de novos produtos de
ciclo curto e, consequentemente, com baixa quantidade de dados para realimentar os
sistemas de previséo.

Caracteristica extremamente importante da industria da moda € que ela possui
uma cadeia de abastecimento longa, composta por diversos fornecedores, sendo
muitos deles globais, o que intensifica o efeito chicote, quando ele ocorre. Esse fato
reforca ainda mais a necessidade da implantacdo de sistemas de previsao precisos.

Em termos de relevancia, o comércio varejista de vestuario e complementos,
equivalente ao nomeado como varejo de moda, teve um faturamento de R$ 124,5
bilhdes, em 2018, o que representa cerca de 6,8% do total apurado pelo comércio
varejista, de acordo com a Pesquisa Anual do Comércio (PAC), do IBGE.

Diante do contexto e do setor apresentados, este trabalho possui dois objetivos.
Primeiro, demonstrar qual o método de previsao de vendas com maior acuracia para
o setor de varejo de moda, tendo em vista a diversidade disponivel que se multiplicou
exponencialmente com o desenvolvimento computacional. Os modelos ensembles,

gue podem ser sumariamente definidos como combinacgdes de previsdes geradas por
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modelos de previsado individuais, sdo o foco deste estudo, os quais sdo comparados
com outros modelos de previséo.

Em sua pesquisa survey, Liu et al. (2013) destacam que os métodos de
previsdo de vendas para o varejo de moda podem ser agrupados em métodos
estatisticos, métodos de inteligéncia computacional e métodos hibridos. Perante essa
abordagem, afirma-se que este trabalho considera métodos em todas as categorias,
sendo que a maior concentracdo esta nos métodos de inteligéncia computacional e
nos hibridos. No caso dos métodos ensembles, os ensembles bagging e boosting séo
considerados como de inteligéncia computacional e os demais, como hibridos.

No total sdo avaliados 79 métodos de previsdo para as quatro principais
categorias de produtos da rede de varejo de moda Lojao do Bras. Os modelos de
previsdo de vendas selecionados contemplam variagcbes em termos de tratamento
sazonal aplicado, de tratamento de selecdo de variaveis utilizados, em termos de
algoritmo e em termos de tipo de ensemble.

O uso de métodos de combinacdo de previsbes, tanto para tarefas de
regressdo, como é o caso deste trabalho, como para tarefas de classificacéo, tem seu
inicio na década de 1960, a partir de trabalhos de Nilsson (1965), Ablow e Kaylor
(1965) e Bates e Granger (1969). Outra contribuicdo relevante € o artigo de Granger
e Ramanathan (1984). A partir dos anos 1990, houve crescimento da pesquisa na
area, fato diretamente ligado ao desenvolvimento computacional, e, nessa década,
foram produzidos os trabalhos iniciais para o0s principais tipos de métodos
combinados. Para o tipo bagging, se destaca o estudo de Breiman (1996a); para o
boosting, os trabalhos de Schapire (1990) e Freund e Schapire (1997); e para o tipo
stacking, os trabalhos de Wolpert (1992) e Breiman (1996b).

Em termos praticos, em uma série de competicbes do Kaggle, geralmente o
modelo vencedor aplicou algum modelo ensemble para produzir as suas previsoes.

Ao se falar de modelos ensembles, salienta-se o puzzle da combinagéo das
previsdes, que coloca que, ao se levar em conta um numero fixo de previsdes (N <«),
combina-los usando pesos iguais (1 / N) gera um resultado superior em termos de
precisdo por meio do MSE, do que ao usar “pesos ideais” construidos para superar
qualquer outra combinacao, segundo Issler e Lima (20008) e Claeskens et al. (2014).

Outro aspecto relevante em termos de andlise de acurécia, € que nem sempre

€ simples superar o modelo de previsédo Naive, que considera o ultimo valor observado
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como valor previsto. Tal fato é bastante comum em previsfes de taxas de juros da
economia e para taxas de cambio, em que o modelo Random Walk s6 é batido em
previsdes de longo prazo, conforme observado nos trabalhos de Meese e Rogoff
(1983), Yoon (1998) e Butter e Jansen (2013).

Para apurar a acuracia dos métodos de previsdo escolhidos, foram calculadas
seis métricas de precisdo: RMSE, RMSLE, MAE, MAPE, MAEP e RMSEP. Tais
indicadores apresentam o nivel de erro das previsdes obtidas, sendo que quanto
menor o valor, melhores sdo as estimativas geradas. MAEP e RMSEP sao variacdes
de MAE e RMSE, respectivamente. Conceitualmente, MAEP e RMSEP sdo medidas
ponderadas, respectivamente, de MAE e RMSEP, que penalizam mais as previsdes
menores que o dado real, ja que a falta de estoque, desencadeada por uma previsao
a menor, € um problema mais impactante financeiramente para a empresa do que a
previsédo a maior, fato acentuado em um contexto econdmico de baixas taxas de juros.

O teste MCS também foi realizado para comprovar, formalmente, a capacidade
preditiva de todos os modelos de previsdo contemplados neste estudo.

Os resultados das métricas de preciséo para as quatro categorias de produtos
avaliadas permitiu constatar que foram encontrados resultados distintos por métrica e
por categoria de produto, no que diz respeito ao modelo de previsdo com menor erro.
Apesar disto, mediante a andlise da frequéncia dos resultados obtidos junto a cada
métrica de acuracia e a cada categoria de produto, constata-se que, para o setor de
moda, o modelo de previsdo recomendado em termos de maior assertividade seria
um XGBOOST, que é um ensemble do tipo boosting, juntamente com a aplicacdo do
tratamento sazonal por ajuste de curva e com tratamento de selecéo de variaveis RFA.

O modelo Naive apresentou desempenho superior em relagdo a varios outros
modelos de previséo, o0 que vai ao encontro de diversos estudos da academia, tanto
na area econdmica como na financeira, sobre a dificuldade de superar esse modelo,
podendo ser considerado efetivamente como uma referéncia representativa.

Em relacdo ao resultado do teste MCS, através da verificagdo por frequéncia,
mais uma vez entre as metricas de precisdo e para as quatro categorias de produto,
constatou-se que o modelo com maior capacidade preditiva para o setor de moda foi
o RF, que é um ensemble do tipo bagging, sem tratamento sazonal e com tratamento
de selecdo de variaveis por RFA. Comparando o resultado do teste MCS com o

resultado obtido em termos dos niveis de precisdo absolutos, verifica-se uma
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divergéncia entre eles, em termos do algoritmo, do tratamento sazonal e do tipo de
meétodo de combinacao de previséao.

O segundo objetivo deste trabalho é realizar uma analise AHP, a qual
contempla multiplos critérios para ajudar no processo de tomada de decisdes dentro
das organiza¢fes. Elaborada por Saaty, na década de 1980, o objetivo por trds da
implementacdo desta analise € realizar uma recomendacédo final de método de
previsdo de vendas para o varejo de moda, o que ndo poderia ser feito somente
considerando o aspecto da acurécia, j& que, na realidade das organizacdes, Varios
critérios sdo levados em conta para estabelecer qual melhor método de previséo.
Dessa forma, foram selecionados 0s mesmos critérios e 0s mesmos pesos atribuidos
na avaliacdo realizada no artigo de Ren, Chan e Ram (2017), que também foi aplicado
para o setor de moda. Especificamente, os critérios sdo acuracia, velocidade,
requerimento de dados, estabilidade e facilidade de uso.

Com base na metodologia AHP, o melhor modelo de previsdo foi o Naive
ajustado, de forma unéanime entre as quatros categorias estudadas, em que
basicamente é considerada a previsdo como sendo o valor observado na ultima
semana, sendo que, no caso das semanas do més de dezembro, séo utilizadas as
previsdes das semanas desse més pertencentes ao ano anterior.

Desconsiderando os modelos Naives, a recomendacao de modelo final para o
setor de varejo de moda para a previsao de vendas seria 0 modelo ensemble de média
simples, o qual contempla todos os modelos de previsdo usados neste trabalho.

A estrutura deste capitulo € composta de cinco secdes, sendo essa a primeira
delas. A segunda secédo apresenta os métodos de combinacado de previsdo. A terceira
mostra conceitualmente a analise AHP, enquanto a quarta apresenta os resultados
obtidos de forma completa para cada um dos objetivos deste capitulo. Na quinta e

tltima secao sdo demonstradas as principais conclusfes alcancadas.

2. Métodos de combinacéo de previsédo

Nesta parte do artio sdo mostrados os métodos de combinacao de previsdo de
vendas usados para a realizacdo das estimativas no caso de estudo deste trabalho,

juntamente com a metodologia empregada. Importante destacar que os métodos de



211

combinacao de previsdo sdo apenas um dos tipos de técnicas de previsao aplicados
neste trabalho.

O foco deste estudo € o uso de métodos ensembles, que conceitualmente
realizam a combinacdo de previsOes, as quais podem ser geradas por diversos
algoritmos, assim como as combinagdes em si podem ser feitas de diversas maneiras.
Deve-se ter mente que a principal suposicao para a aplicacdo dos métodos ensemble
em detrimento do uso dos métodos de forma individual estd no fato de que a
combinacao de varias previsdes leva a um resultado superior em termos de acuracia,
0 que somente é obtido pela inclusdo de modelos diversos entre si.

Os métodos ensembles sdo um dos tipos de maquina de comité. Haykin (2001)
define que uma maquina de comité é formada pela combinacdo de algoritmos
especialistas, que funde o conhecimento adquirido por cada especialista, 0 que gera
uma solucdo melhor do que aquela gerada de forma isolada por cada especialista. Os
métodos ensemble empregam a combinacdo de um conjunto de modelos ou
classificadores redundantes, sendo que cada modelo determina uma solucéo
completa para a tarefa em questao, segundo Hansen e Salamon (1990). O outro tipo
de maquina de comité sao os sistemas modulares, em que é feita a decomposi¢ao do
problema para que, a partir da combinacao da solucdo obtida em cada subtarefa, seja
encontrada uma solugéo mais eficiente para o problema.

O uso de maquinas de comité e, respectivamente, de métodos ensemble, que
sao o foco deste capitulo, tem como principal objetivo evitar a perda de informacéo,
gue ocorre quando é feita a opcao por um determinado estimador em detrimento de
outros. Adicionalmente, os estimadores combinados, segundo Dietterich (2002),
possuem como caracteristicas maior poder de generalizacao e maior robustez. Zhang
e Ma (2012) observam o aumento de robustez através do uso de ensembles pela
reducado da variancia das previsdes geradas, o0 que acaba levando a um aumento da
acuracia das previsdes produzidas. Em termos de desvantagens, pode-se afirmar que
0s modelos ensembles sdo mais complexos de interpretar, apresentam maior custo
computacional por contemplarem diversos modelos e a atividade de sele¢do dos
modelos que fardo parte do modelo combinado ndo € uma tarefa simples, ou seja, a
geracédo da diversidade pode ser vista, praticamente, como uma tarefa artesanal.

O problema que este capitulo busca verificar € o desempenho da aplicacdo dos

métodos ensembles em comparacdo aos métodos individuais para a previsao de
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vendas no varejo de moda em termos de acuracia. Outro objetivo é especificar o
método de previsdo mais adequado para o setor, o que é feito através de uma analise
AHP, em gue sdo considerados varios aspectos, e ndo somente a precisdo. Para essa
analise, o trabalho de Ren, Chan e Ram (2017) é utilizado como base.

Para verificacdo do desempenho dos métodos ensembles em termos de
precisdo, é feita a previsdo semanal em quantidade para as quatro categorias de
produtos mais relevantes para o faturamento da rede Lojao do Brés, as quais séo:
camiseta de homem, blusa de mulher, camiseta de menino e blusa de menina. Todas
essas séries foram apresentadas e descritas na primeira etapa deste trabalho. As
previsdes sao geradas no curtissimo prazo, sempre para a proxima semana.

O conjunto de dados utilizado compreende os anos de 2007 a 2019. Para a
realizagédo do treinamento dos modelos, foram usados os dados de 2007 a 2017 e,
para a realizacéo dos testes, os dados compreendidos entre 2018 e 2019.

Sdo consideradas 128 variaveis, sendo a maioria criada por feature
engineering, o que significa a aplicacdo de alguma funcdo matematica ou de data.
Foram criadas as seguintes variaveis: 52 defasagens, considera a quantidade vendida
em um periodo anterior; sete diferencas defasadas, diferenca entre o valor observado
entre dois periodos no tempo; sete diferencas percentual defasadas, ultima variavel
apresentada de forma percentual; 10 médias moveis, considera de dois a 12 periodos;
14 desvios padrdes moveis, leva em conta o intervalo de duas a 16 observagfes no
seu calculo; a semana do ano; 0 més e o numero de dias Uteis existentes na semana.

Além disso, foram acrescidas 19 variaveis exdgenas com o intuito de levar em
conta outros aspectos e, assim, gerar previsdbes mais precisas. Desse modo, foram
utilizadas varidveis climéticas, representadas por temperatura maxima, temperatura
minima e volume de precipitagdo; e variaveis macroeconémicas, como indice de
confianca do consumidor, taxa de desemprego na regido metropolitana de Séao Paulo,
massa salarial ampliada disponivel real, crédito para pessoa fisica e indice em volume
da pesquisa mensal do comércio para categoria de vestuario em Séo Paulo.

Também foram utilizadas 11 variaveis de eventos, cujo objetivo € absorver o
impacto de datas comuns no calendario varejista, como Dia das Maes, Dia dos
Namorados, Dia dos Pais, Dia das Criangas, Black Friday e Natal, além de eventos
criados por agdo governamental, como isencao de IPI sobre moveis, linha branca e

liberacdo do saque do FGTS, e ainda a greve dos caminhoneiros.
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Antes de especificar os métodos ensembles usados, é essencial frisar que
foram feitas variacdes de tais metodos conforme o tratamento sazonal aplicado, sendo
0s mesmos analisados no segundo capitulo desta Tese: o tratamento da sazonalidade
por diferenciacdo e o tratamento da sazonalidade por ajuste de uma curva polinomial.
Ademais, também foram contemplados, junto aos métodos ensembles aplicados, os
tratamentos de selecdo de variaveis avaliados no terceiro capitulo deste trabalho, os
guais sdo: selecao por p-valor, selecéo por RFA e selecédo por SHAP.

Na teoria de aprendizagem de métodos de previsao por combinacdo, modelos
gue podem compor um modelo mais complexo sdo chamados de modelos bases ou
aprendizes fracos. O objetivo é unir aprendizes fracos para gerar um aprendiz forte, o
gue leva a uma performance superior por meio da reducao do viés e/ou da variancia.
A combinacao dos modelos pode ser feita de forma homogénea, em que é usado o
mesmo tipo de algoritmo, ou de forma heterogénea, com algoritmos distintos.

Nesta Tese empregou-se quatro métodos ensembles. O primeiro deles é o
blending, que é a aplicacdo da média simples ou ponderada, sendo aqui aplicada a
simples, das varias previsbes geradas pelos diversos algoritmos. O segundo € o
bagging, com aprendizes homogéneos fracos e reposi¢cao amostral. O aprendizado é
feito de forma independente entre os aprendizes e sua combinacéo € através de um
processo deterministico. O terceiro é 0 boosting, que também considera aprendizes
homogéneos, porém o aprendizado € de forma sequencial e adaptativa, em que 0s
erros recebem uma penalizacdo maior para que, iterativamente, os modelos
adicionados gerem um desempenho cada vez maior. O quarto € o stacking, que lida
com modelos bases heterogéneos. O aprendizado se da de forma independente e a
combinacdo é pelo treinamento de uma meta modelo, que produz uma previsdo com
base nas previsdes dos modelos fracos.

Os algoritmos de cada uma das abordagens consideradas de ensembles sao:

e Blending: aplicacdo da média simples para as diversas previsfes geradas;

e Bagging: aqui representado pelo algoritmo random forest (RF);

e Boosting: aqui representado pelo algoritmo LightGBM e XGBoost;

e Stacking: foi implementado com os algoritmos regressdo Ridge, CNN,
MLP, random forest (RF), LightGBM e XGBoost. Nesse caso, nao foi
considerado a variacao do tratamento sazonal, tendo em vista a existéncia

de métodos que nao tinham essa opcéo e, adicionalmente, optou-se por
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usar somente a técnica de selecédo de variaveis RFA, a que teve o maior
ganho de acuracia, consoante a conclusdo do terceiro capitulo deste

ensaio.



Mitodos Avaliedos pers cede
Categoria de Produto

Figura 4.1 — Métodos de previsao ensembles e ndo ensembles aplicados

—11.CNN_sem tratamento sazonal & de seleco de variaveis

[~12.CNN_com tratamento sazonal com ajuste de curva (polyfit) e sem tratamento de selec3o de variaveis

[~13. CNN com tratamento sazonal por diferenciaco (diff_year) & sem tratamento de selec3o de varidveis

|14, cNN sem sazonal ® com de selecdo de is pvak

}-15. CNN com tratamento sazonal com ajuste de curva (polyfit) & com tratamento de selecSo de varidveis pvalue
16. CNN CNN com tratamento sazonal por diferenciac3o (diff_year) e com tratamento de seleco de variaveis pvalue
17.LSTM sem tratamento sazonal e de selecdo de variaveis

[~18.LSTM com tratamento sazonal com ajuste de curva (polyfit) & sem TR o selecSo de varidveis
[19.LSTM sem sazonal e com de

|20, LSTM com tratamento sazonal com ajuste de curva (polyfit) e com tratamento de selecSo de varidveis pvalue
[-21.LSTM sem tratamento sazonal ® com tratamento de selecdo de variaveis RFA

L-22. LSTM com tratamento sazonal com sjuste de curva (polyfit) & com tratamento de selecBo de varidveis RFA
[~23. MLP sem tratamento sazonal e de selec3o de varidveis

24, MLP com tratamento sazonal com ajuste de curva (polyfit) @ sem tratamento de selecdo de variaveis

[-25. MLP com tratamento sazonal por diferenciac3o (Giff_year) e sem tratamento de seleclo de varidveis

|26 MLP sem sazonal e com de selecio de

—-27. MLP com tratamento sazonal com ajuste de curva (polyfit) @ com de 0
|-28. MLP com tratamento sazonal por diferenciaclo (diff_year) & com tratamento de selecSo de varidveis pvalue
|29, MLP sem tratamento sazonal e com tratamento de selecio de variaveis RFA

|30 MLP com tratamento sazonal com ajuste de curva (polyfit) & com tratamento de seleclo de variaveis RFA
=31, MLP com tratamento sazonal sazonal por diferanciacdo (diff_year) @ com tratamento de selecdo de variaveis RFA

' RF sem tratamento sazonal e de seleclo de varaveis

RF com tratamento sazonal com ajuste de curva (polyfit) e sem tratamento de selecdo de variaveis

- RF com tratamento sazonal por diferenciacdo (diff_year) & sem tratamento de selec3o de variaveis

. RF sem sazonal e com de

. RF com tratamento sazonal com ajuste de curva (polyfit) @ com de ak
. RF com tratamento sazonal por diferenciaclio (diff_year) e com tratamento de selecSo de varidveis pvalue

RF sem tratamento sazonal & com tratamento de selec3o de varidveis RFA
RF com tratamento sazonal com ajuste de curva (polyfit) @ com tratamento de selecdo de varidveis RFA

. RF com tratamento sazonal por diferenciaclo (diff_year) & com tratamento de seleclo de varidveis RFA

RF com tratamento sazonal por diferenciacdo (diff_year) e com tratamento de selecdo de variaveis SHA

. LGBM sem tratamento sazonal e de selegdo de varidveis

LGBM com tratamento sazonal com ajuste de curva (polyfit) € sem tratamento de selecdo de varidveis
LGBM com tratamento sazonal por diferenciacio (diff_year) e sem tratamento de selecdo de variaveis

_LGBM sem sazonal e com de varidveis pvalue

LGBM com tratamento sazonal com ajuste de curva (polyfit) & com

de
. LGBM com sazonal por (diff_year) @ com de selecdo de variaveis pvakie
_LGEM sem tataments sazonal & com tratamento de seleco de vanaveis RFA

LGBM com tratamento sazonal com ajuste de curva (polyfit) e com tratamento de selec3o de variaveis RFA

. LGBM com sazonal por (diff_year) e com de selegdo de variavels RFA

LGEM sem tratamento sazonal e com tratamento de selec3o de varisveis SHAP

. LGBM com tratamento sazonal com ajuste de curva (polyfit) & com tratamento de selecBo de varidvels SHAP

- 1. Naive
- 2. Naive Ajustado
|- 3. Holt Winters com sazonalidade aditiva
4. Holt Winters com sazonalidade
muttiplicativi
H 5. Regresdo Lasso
- Lineares (10) —
b 6. Regresdo Ridge
- 7. Regress3o Elastic Net
- 8. Regressdo RU MIDAS
- 9. SARIMA
10. SARIMAX
sem L
[E3)
— CNN (6)
r LST™ (6)
L N3o Lineares (21)  —|

= MLP (9)

[~ Ensembles Bagging (12) RF (12)

[~ Ensembie Blending (1) ——  44. Média simples das previsSes

LGBM (12)
Métodos
ensembles (48) |

|- Ensembles Boosting (24)

XGBOOST (12)

Lineares (2)

' Ensembles Stacking (11)

Nio Lineares (9)

. XGBOOST sem tratamento sazonal & com
- XGBOOST com trataments sazonal com ajuste de curva (polyfit) & com tratamento de seleco de varidveis pvalie

LGBM com sazonal por di i (diff_year) & com de selec3o de varidveis SHAP
sem sazonal e de variaveis

. XGBOOST :cmir-i-nenhm:m*nkktma(wm)emum*muvmh

com sazonal por (diff_year) e sem sretersento de selecio de variaveis
de

com sazonal por (diff_year) e com tratamento de selecio de variaveis pvalie

. XGBOOST sem tratamento sazonal e com tratamento de selecSo de varidveis RFA

XGBOOST com tratamento sazonal com ajuste de curva (polyfit) e com tratamento de selec3o de varidveis RFA
com sazonal por i (diff_year) @ com tratamento de selecdo de variaveis RFA

. XGBOOST sem tratamento sazonal e com tratamento de selecdc de varidveis SHAP
- XGBOOST com tratamento sazonal com ajuste de curva (polyfit) e com tratamento de seiecdo de varidveis SHAP

com sazonal por = (Giff_year) & com tratamento de selecdo de varidveis SHAP

Regressido Ridge sem selecio de modelos de previsdo
. Regressdo Ridge com selecSo de modelos de previs3o por RFA

LGBM sem selecdo de modelos de previsdo
LGBM com selec#o de modelos de previsdo por RFA

. RF sem selec0 de modelos de previso

RF com selecdo de modelos de previsSc por RFA
XGBOOST sem seleciio de modelos de

previsdo
. XGBOOST com selecSo de modeios de previsSo por RFA
. CNN_sem selegdo de modelos de previsdo

MLP sem selec3o de modelos de previsio
MLP com selecdo de modeios de previsdo por RFA

Fonte: elaboragéo propria.
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Para comparar os resultados dos métodos ensembles, foram selecionados 31
modelos, sendo 10 lineares e 21 nao lineares, 0s quais tém como representantes
modelos baseados em redes neurais. No total, foram considerados 79 modelos de
previsdo, levando em conta uma diversidade em termos de tratamento sazonal,
tratamento de selecdo de variaveis, tipo de ensemble e tipo de algoritmo para fazer a
comparacao dos niveis de precisédo obtidos. Cada um dos modelos esta na Figura 4.1.

O desempenho das previsbes geradas por cada um dos 79 modelos foi
comparado pelo critério da precisdo, a qual foi mensurada através dos seguintes
indicadores: RMSE, RMSLE, MAE, MAEP e RMSEP, sendo que 0os mesmos estao

descritos no capitulo introdutério.

Com base no calculo de cada uma destas métricas, é possivel verificar o nivel
de precisdo alcancado por cada tipo de modelo e, consequentemente, possibilita
realizar uma série de analises e comparacfes. Especificamente, torna possivel
constatar quais modelos ensembles geram modelos preditivos mais precisos em
relacdo aos modelos ndo combinados, que tipo de modelo ensemble é mais efetivo e
gue tipo de algoritmo tem maior acuricia. Em resumo, permite apurar qual o modelo é
mais preciso para cada uma das categorias de produtos estudadas e para a média das
mesmas, sendo possivel concluir qual o modelo de previsdo com maior acuracia para

0 varejo de moda.

Além do célculo da preciséo para cada um dos modelos elencados para participar
deste estudo comparativo de modelos de previsdo para o varejo de moda e da
comparacao entre eles, também é realizado o teste MCS para comprovar, formalmente,
qual o modelo de previsdo possui 0 maior poder preditivo, tendo em vista que nao

necessariamente melhores niveis de acuracia garantem o maior poder preditivo.

3. Analise AHP

A andlise AHP foi selecionada para este trabalho, pois a decisdo do modelo de
previsdo mais adequado leva em conta varios critérios, e ndo somente o aspecto da
precisdo, e a analise AHP é um dos métodos de tomada de decisdo multicritério mais
aplicado nas organizagoes.

O método AHP, desenvolvido por Saaty (1980), define um objetivo, estrutura o

problema de forma hierarquica, através de critérios que podem ser tanto quantitativos
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como qualitativos, realiza a comparacgao paritaria com base em uma escala — e ndo por
ranking — entre as alternativas existentes, sendo geradas as matrizes de prioridade,
calcula os indices de prioridade e a consisténcia e, finalmente, avalia as opcdes
consideradas de acordo com as prioridades estabelecidas.

A analise AHP presente neste capitulo é feita com base no trabalho de Ren, Chan
e Ram (2017). Assim, sdo considerados 0s mesmos critérios e pesos estipulados no
artigo dos autores para realizar a andlise dos 79 modelos de previsao presentes neste
estudo. Ademais, o objetivo é 0 mesmo: responder qual € o melhor modelo.

Os critérios contemplados no trabalho de Ren, Chan e Ram (2017) sao: (1)
acuracia, (2) velocidade, no sentido de saber qual método é o mais rapido, gerando um
menor custo computacional, (3) requerimento de dados, que esta relacionado ao
volume demandado para a realizacdo das previsoes, (4) estabilidade, que diz respeito
a robustez dos resultados gerados, que é maior nos modelos estatisticos quando
comparado com os modelos de aprendizagem de maquina, e (5) facilidade de uso e
outros parametros, que diz respeito a facilidade de uso e implementacdo dos modelos,
sendo que, mais uma vez, os modelos de aprendizagem de maquinas sdo mais
complexos que os modelos estatisticos lineares.

A Tabela 4.1 mostra a escala de avaliacdo para a realizacdo da comparacao
paritaria entre os modelos de previsao contemplados, enquanto a Tabela 4.2 traz o peso
atribuido a cada critério especificado, de acordo com o resultado da pesquisa realizada
pelos autores com 123 profissionais com experiéncia profissional no setor de moda.

Alicercada na escala fundamental, € possivel realizar a comparacao paritaria
entre os modelos para cada um dos critérios e desenvolver a matriz de prioridade, a
gual posteriormente é multiplicada pelos pesos da tabela 4.2 e, assim, é determinada a
avaliagcdo resultante entre as alternativas de modelos de previsdo elencadas. Essa

avaliacao é feita para cada uma das categorias de produtos analisadas nesta Tese.

Tabela 4.1 — Escala fundamental

Importancia Definicao
Altamente sem importancia
Sem importancia
Neutro
Importante
Muito Importante

a b wN Bk

Fonte: Ren, Chan e Ram (2017).
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Tabela 4.2 — Pesos dos critérios para avaliagdo das previsdes

Requerimentos Facilidade

Critério  Acuracia Velocidade de dados Estabilidade de uso

Peso 0,213 0,188 0,194 0,208 0,196
Fonte: Ren, Chan e Ram (2017).

A matriz prioridade para os critérios: requerimentos de dados, estabilidade e
facilidade de uso foi igual entre as diferentes categorias de produtos. J& a acuréacia,
constatada pela métrica RMSLE, e a velocidade, calculada pelo tempo de treinamento

dos modelos, foram distintas entre os produtos averiguados.

4. Qual o modelo de previsao € o mais adequado para o setor de

moda?

Nesta secao sdo mostrados os resultados alcangados, em termos de preciséo,
da aplicacdo de métodos de combinacgdo para a previsdo de vendas no varejo de moda.
Além disso, levando em conta a apuracao dos resultados da analise AHP feita, €
possivel indicar o método mais adequado para a previsdo de vendas no setor-alvo.

A Tabela 4.3 mostra o resultado médio em termos de acuracia para cada uma
das métricas RMSE, RMSLE, MAE, MAPE, MAEP e RMSEP, do uso ou ndo de um
método de previsdo ensemble. Pode-se afirmar que a aplicacdo dos meétodos
ensembles foi capaz de gerar, de forma unanime, para todas as categorias de produtos
e para todos os indicadores de precisao, um resultado superior quando comparado com
métodos de previsdo individuais. Na média, o uso dos métodos de combinacdo de
previsado gerou previsdes, cerca de, 36% mais que precisas do que o uso de métodos
ndo combinados. Deve-se ressaltar que a categoria de produto camiseta de menino foi
a que apresentou o maior ganho de precisao, que foi de, aproximadamente, 45%.

Na analise do tipo de ensemble, que produziu a maior precisao entre as diversas
abordagens contempladas neste estudo, bagging, blending, boosting e stacking, foi
possivel constatar que, em média para todas as métricas de precisao incluidas e para
todas as categorias de produto, o tipo blending, que é a média simples das diversas
previsdes individuais, gerou o melhor resultado em termos de acuracia. E importante ter
em mente que esse é um resultado médio e, como sera visto na proxima analise, alguns

algoritmos especificos conseguiram superar tal performance. Apesar disso, essa
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conclusao vai ao encontro do puzzle de combinacéo de previsdes, que observa que a
combinacdo por média simples gera resultados superiores do que combinacdes

ponderadas mais sofisticadas, conforme Smith e Wallis (2009).

Tabela 4.3 — Resultado das métricas de erro como uso de métodos ensembles

Ensembles
Categoria de Produte Métrica Nao Sim

RMSE 1.419,20 854,11

RMSLE 41,71 25,07

Media MAE 757,59 519,58
MAPE 2281 16,81

MAEP 394,39 228,05

RMSEP 1.021,57 645,86

RMSE 1.685,86 900,76

RMSLE 27,36 17,90

MAE 777,15 465,62

Camiseta de Homem MAPE 2128 13.92
MAEP 380,32 233,50

RMSEP 1.144 69 650,79

RMSE 1.477,00 1.12546

RMSLE 31,56 24,75

MAE 892,64 745,38

Blusa de Mulher MAPE 19.63 17.53
MAEP 438,31 286,39

RMSEP 1.094,99 890,51

RMSE 1.447 .80 730,21

RMSLE 51,12 26,75

: MAE 716,03 4717

Camiseta de Menino MAPE 2578 17.58
MAEP 396,51 169,80

RMSEP 1.043.13 578,07

RMSE 1.166,14 660,00

RMSLE 56,78 30,87

Blusa de Menina MAE 644,54 45014
MAPE 24 56 18,21

MAEP 362,41 222,51

RMSEP 80347 464,05

Fonte: elaboragé&o propria.

A Tabela 4.4 traz os resultados obtidos por tipo de método ensemble de forma
detalhada, sendo constatada a superioridade do desempenho do ensemble blending.
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Tabela 4.4 — Resultado das métricas de erro por tipo de método ensemble

Tipos de Ensembles

Categoria de

Produto Métrica Nio Er ble Bagging Er ble Blending Ensemble Boosting Ensemble Stacking
RMSE 1.426,69 835,11 507,52 850,18 914,91

RMSLE 42,34 19,95 14,77 29,64 21,61

Média WMAE 765,65 500,39 350,27 4984 60 610,39
MAPE 23,12 15,99 11,81 16,00 19,92

MAEP 401,32 243,02 173,99 23573 199,88

RMSEP 1.025,38 602,32 365,58 628,00 757,80

RMSE 1.587,21 1.013,15 519,96 1.020 42 551,70

RMSLE 27,97 18,57 14,92 18,37 16,40

Camiseta de Homem WMAE 784,04 510,06 329,59 492,37 371,15
MAPE 21,58 15,04 11,56 1431 12,07

MAEP 386,34 251,18 162,05 238,01 209,59

RMSEP 1144147 733,18 395,42 746,33 375,68

RMSE 1.486,06 960,80 573,62 967,31 1.700,30

RMSLE 31,81 19,24 13,55 28,20 2426

Blusa de Mulher MAE 897,50 670,64 424,83 665,18 1.031,03
WMAPE 19,73 15,88 11,11 16,09 23,08

MAEP 442 32 292 17 168,27 286,38 290,75

RMSEP 1.102,30 733,51 461,34 726,29 1.459,08

RMSE 1.456,28 752,51 435,70 787,13 608,48

RMSLE 52,23 20,26 16,156 31,96 23,51

MAE 728,36 402,68 308,72 401,19 477,71
MAPE 26,32 16,40 12,68 15,84 23,09
MAEP 407,19 182,72 164,55 181,18 131,34

Camiseta de Menino

RMSEP 1.044,82 575,77 307,99 616,41 521,48
RMSE 177,20 613,96 500,78 62587 799,18
RMSLE 5734 21,74 15,46 40,02 22,28
Blusa de Menina MAE 652,68 418,20 337,92 419,67 561,67
MAPE 24,85 16,63 11,91 17,75 21,50
MAEP 269,41 246,01 210,09 236,33 167,83
RMSEP 810,23 366,81 297,56 422,95 674,95

Fonte: elaboragé&o propria.
Aspecto que vai ao encontro do resultado obtido no terceiro capitulo deste ensaio

€ que a aplicacdo de tratamento de selecao de variaveis para 0os ensembles stacking,
mais especificamente, o0 RFA, trouxe ganhos de acuracia para praticamente todas as

métricas e categorias de produtos, sendo que o ganho médio foi de 8,9% de preciséo.

A préxima analise do desempenho da aplicacdo de métodos ensembles
apresenta o desempenho por algoritmo aplicado. Dessa forma, na Tabela 4.5, pode-se
observar resultados muito distintos por categoria de produto e por métrica de precisao.
O primeiro aspecto a ser destacado é que o algoritmo XGBOOST, aplicado tanto como
o tipo boosting como o tipo stacking, foi o que apareceu com mais frequéncia entre os
melhores resultados de precisdo, mais especificamente, em cerca de 55% dos casos,
sendo que em 37,5% dos casos 0os menores erros foram obtidos pela forma boosting.
Essa descoberta é bastante interessante, tendo em vista o crescimento do uso do tipo

stacking, que nao gerou os melhores niveis de erro nesse trabalho.

Dois aspectos relevantes sao: (1) a unica categoria em que o melhor algoritmo
para a maior parte das métricas nédo foi um método de combinacéo de previsao, e sim
0 uso do algoritmo individual MLP, foi a de camiseta de menino, e (2) no caso da
categoria blusa de menina, para todos os indicadores de precisédo o melhor algoritmo
foi 0 XGBOOST aplicado por meio de um boosting.

Em termos de média dos resultados das categorias de produtos analisadas, para

cada métrica de precisdo, um determinado algoritmo teve um melhor desempenho.
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Sendo assim, tanto para RMSE como para RMSEP, os melhores resultados de precisao
foram obtidos pela média das diversas previsdes. Para 0 RMSLE, isso se deu com o
LGBM boosting; para o MAE, os menores erros foram atingidos com o XGBOOST
boosting; para o MAPE, a maior precisdo ocorreu com a aplicagdo do RF bagging; e
para o MAEP, o melhor desempenho foi alcangado com o0 XGBOOST stacking.

No contexto somente de acuracia, o melhor algoritmo, juntamente com o0s
melhores tratamentos de sazonalidade e de selecdo de variaveis, considerando o
critério de frequéncia entre as seis métricas de precisdo analisadas para cada uma das
categorias de produto, foi:

e Camiseta de homem: LGBM sem tratamento sazonal e com tratamento de

selecao de variaveis RFA;

e Blusa de mulher: XGBOOST com tratamento sazonal por ajuste de curva e

com tratamento de selecdo de variaveis RFA;



Tabela 4.5 — Resultado das métricas de erro

por tipo de algoritmo
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WEDIA

HOMEM MULHER MENINO MENINA/
Tratamento de
Algoritmo Tipo de Algoritmo  Algoritmo baseado Va riiv-i:!:vi Tratamento Sazonal Ensemble RMSE RMSLE MAE MAPE MAEP  RMSEP RMSE RMSLE MAE MAPE MAEP RMSEP RMSE RMSLE MAE MAPE MAEP  RMSEP RMSE RMSLE MAE MAPE MAEP  RMSEP RMSE RMSLE MAE MAPE MAEP  RMSEP
sdo

NAIVE Linear Naive Nao Nao Nao 168421 2545 78145 2003 40009 127775 168925 2803 89343 2111 45873 145961 154224 2040 82499 16,19 419,19 116533 177966 2746 74742 2196 38362 1.384,09 142569 2590 659,96 2089 33883 1.10197
NAIVEA Linear Naive Nao Nao Nao 154924 2422 71460 1901 35102 1.186,67 199522 2743 86590 2061 40880 1.51064 148778 19,72 80545 1581 38061 1.14556 158244 2583 64846 2047 33024 122056 113152 2389 53860 19,18 28443 86094
Regressdo Elastic Net Linear Regressdo Nao Nao Néo 146560 2286 667,14 17,71 34331 1.114,02 166338 2439 74994 1845 38582 1.20440 123596 1738 68097 1405 34892 937,00 167730 2578 67558 2033 347,73 131233 128577 2388 56207 1800 29076 1.002,25
Regressdo Lasso Linear Regressdo Nao Nao Nao 86885 2676 56156 1938 28253 60338 102651 2609 61677 2008 31053 68045 90562 22,14 69387 1651 34334 63774 89248 2733 45000 1895 23330 65647 65079 3149 47661 2198 24284 428,87
Regressdo Ridge Linear Regressdo Nao Nao Nao 92443 2038 62176 2184 30078 64862 90664 2404 57325 1854 20326 66350 105168 2505 81967 1999 368,18 784,40 89311 2041 51402 2174 25427 63587 75620 39,02 580,11 27,08 28740 51084
RUMIDAS Linear Regressdo Nao Nao Nao 101232 37,74 89327 2419 42654 67525 107133 3630 687,38 2287 42649 694,90 106142 2338 70048 1624 38149 786,87 107786 5527 78491 3337 51882 67646 83887 3591 50132 2426 37938 54277
SARIMA Linear Regressdo Nao Nao Nao 266833 10633 184861 6471 119580 156028 260780 4498 143262 4081 62007 174551 228129 4727 157453 3297 88251 150983 30659 17030 226087 9461 169158 153410 271824 16279 212642 9044 158903 1.36168
SARIMAX Linear Regressio Néo Néo Néo 157101 7922 136864 5404 81300 96021 145461 4510 127224 5209 34062 122569 191507 8609 171971 4783 123583 101755 202472 151,87 184099 8437 138074 101236 88064 3381 84162 3097 28580 62122
HWA Linear Suavizagdo Exponenciz Ndo Nio Nao 189087 3706 92055 2400 57059 1.03060 218946 3802 100725 2379 60345 123342 172380 3066 106570 2282 640,57 1.008,45 194170 3870 76480 2106 51949 98340 170853 4287 84434 2831 51885 899,13
HWM Linear Suavizagdo Exponenciz Nao Nao Néo 180930 3720 92554 2404 57569 1.03444 219007 3804 100777 2380 60374 123398 172114 30,56 106207 2275 637,60 1.00500 197719 3738 78750 2125 54308 999,14 170881 4282 84475 2834 51838 899,66
CNN Nao Linear Rede Neural Nao Polyfit Nao 164614 5916 73543 1976 35732 126761 184210 2555 80539 1976 30987 1.36253 152505 5032 78370 1575 377,30 1.140,76 178231 8065 72012 2236 34854 142200 143512 80,10 63252 21,16 30355 114517
CNN N&o Linear Rede Neural Nao Nao Nao 167370 2500 77165 1983 38885 127444 198148 2779 88944 2113 45181 145723 152788 2007 81723 16,15 40486 116347 177315 2680 73227 2160 36736 138515 141229 2533 64767 2043 33159 109190
CNN Nao Linear Rede Neural Néo Diferenca Néo 93684 2309 57822 1839 25535 730,26 127669 2124 62354 1735 20413 1.08391 124119 2620 92503 2498 29335 1.054,60 64983 1875 34586 14,13 14505 53434 57965 2606 41844 1709 28796 304,19
CNN Nao Linear Rede Neural Pvalue Polyfit Nao 165842 5515 73868 1988 35879 1.286,07 184765 2558 80447 1973 30938 1.37385 156536 3428 70865 1620 38690 1.18722 178515 8065 71909 2230 346,16 142715 143553 80,10 63250 21,18 30271 1.146,08
CNN Nao Linear Rede Neural Pvalue Nao Nao 167903 2526 777,01 1992 39628 127486 198590 27,90 891,24 21,11 45530 145892 153795 2034 82253 16,13 41801 116188 177496 2719 74072 2176 37811 138263 141730 2561 653,57 20608 33372 109592
CNN Nao Linear Rede Neural Pvalue Diferenca Nao 932,16 2294 57535 1829 25334 736,02 126511 2106 61634 17,13 20242 105338 124354 2634 92696 2504 202,96 1057,05 64844 1872 34666 1415 14658 53241 57156 2562 41147 1682 28140 30122
LS™M Néo Linear Rede Neural Nao Polyfit Nao 164325 5705 73261 2019 35180 127832 185409 2561 80588 1078 30768 138322 157373 3502 802,11 1634 38520 1207,96 178887 8065 71951 2242 34500 143180 135630 9051 60294 2221 27923 1.090,30
LS™M Nao Linear Rede Neural Néo Néo Nao 167971 2527 77827 2010 39370 127789 197398 2736 88245 2145 43312 146305 154053 2038 82427 16,17 41885 116376 177949 2746 74736 2194 38459 138374 142484 2586 659,00 2086 33823 1.10143
LST™M N&o Linear Rede Neural Pvalue Polyfit Nao 163943 5496 74310 1980 367,34 124104 185912 2564 80654 1961 40482 137577 150888 3503 82755 1633 42695 103641 175309 7904 70512 2197 33818 1.403,16 143664 8011 633,18 21,31 20038 1.14882
LS™ Nao Linear Rede Neural Pvalue Nao Néo 167754 2551 78404 2071 38604 127968 196803 2730 87655 2084 43048 145314 154249 2047 82053 1647 413,14 1.168,80 177616 2755 75160 2283 36562 138934 142346 2673 67846 2270 32593 110764
LS™ Nao Linear Rede Neural Rfa Polyfit Nao 121153 3692 60167 1707 30926 89307 127370 2007 57538 1563 20160 950,06 154124 2447 79802 1567 400,77 1.17471 120889 2364 52045 1841 24731 96684 82429 7951 50386 1820 20738 48067
LS™M Néo Linear Rede Neural Rfa Nao Nao 142165 2327 68305 1849 32866 108690 197555 2753 878,18 2049 45403 144912 149102 1990 80121 1878 34490 1.18501 171171 2696 70446 2142 35847 134048 50832 1868 34834 1526 15724 372,97
MLP Nao Linear Rede Neural Nao Polyfit Nao 120327 4553 69494 2160 32284 95387 185382 2550 80568 1976 39801 1.382:89 157419 3502 802,18 1634 38522 120847 83267 2786 55370 2278 228,12 62565 91239 9367 61820 2788 28002 59848
MLP Ndo Linear Rede Neural Nao Nao Nao 123296 4195 64050 1965 31525 884,67 91095 2336 52600 1709 27940 54380 107305 8888 74404 1842 37320 71383 165132 2797 68636 2254 31625 1.200,03 120652 2759 60596 2054 20215 991,00
MLP Néo Linear Rede Neural Néo Diferenca Néo 124844 13593 04564 3622 49660 89745 122053 3654 85003 2048 37786 991,14 174825 4587 120630 2802 458,12 143875 046,82 16346 80841 4225 48735 61568 106917 20786 91782 4514 66305 54423
MLP Néo Linear Rede Neural Pvalue Polyfit Nao 96121 2878 54394 1792 28235 651,00 77643 2384 41095 1346 23635 43982 157419 3502 802,18 16,34 38522 120847 72274 2271 44782 1947 20907 502,08 77150 3355 51479 2241 20875 453,64
MLP Néo Linear Rede Neural Pvalue Néo Nao 133388 2370 65653 1884 32654 100278 83430 2387 511,33 1678 26046 530,99 154224 2040 82499 16,19 419,19 116533 171310 2857 70585 2225 34005 134396 124589 2393 58394 2014 27747 97083
MLP Nao Linear Rede Neural Pvalue Diferenca Nao 117120 9672 87427 3206 41946 88021 121165 3864 801,10 2801 34538 97296 167626 3296 127761 3135 46346 140466 101357 18941 80568 39,17 42841 74341 78333 12588 61268 2073 44050 399,79
MLP Ndo Linear Rede Neural Rfa Polyfit Néo 137720 3075 654,12 1796 31928 1.040,50 185382 2550 80568 1976 30801 1.382:89 157419 3502 802,18 16,34 38522 120847 64407 1828 37536 1443 19458 42160 143672 8011 63325 2132 20931 1.14895
MLP Nao Linear Rede Neural Rfa Nao Nao 131613 2009 60031 1599 20863 99533 90195 1606 44730 1295 23151 582,00 142221 1830 750,98 1477 36744 100271 166270 2425 657,09 19,15 32858 1.30505 127768 2176 54588 1707 26699 100155
MLP Ndo Linear Rede Neural Rfa Diferenga Nao 95046 1928 52246 1507 25375 745,55 134328 1842 58519 1454 26649 1.136.65 111858 1900 69894 1645 27345 933,04 61556 13,19 202,99 1048 11558 519,14 76041 2649 51271 1881 35947 393,36
Regressdo Ridge Linear Regressdo Nao Nao Ensemble Stacking  1.036,73 23,07 67320 2136 20806 87198 48825 1803 35484 1272 20247 320,07 207920 2493 117744 2400 31366 179698 662,17 2544 51878 2513 13730 57191 91721 2390 641,74 2358 17880 780,04
Regressdo Ridge Linear Regressdo Rfa Nao Ensemble Stacking 105102 1955 637,13 1831 19002 887,72 54304 1261 33138 9048 19074 38305 204852 2271 111166 2152 280,77 1.774,01 67731 2300 51169 2258 13376 58548 93519 1987 50379 1968 15482 80833
LGBM Nao Linear Arvore de Decisdo  Nao Nao Ensemble Stacking 83290 2687 70166 27,17 21917 67439 51296 1528 34386 1173 187,70 31872 131438 3391 118311 3636 32276 112241 646,11 2805 552,94 2853 15684 546,97 85813 3025 72672 3208 20939 70946
LGBM Nao Linear Arvore de Decisio  Rfa Néo Ensemble Stacking 70198 2271 57542 2214 17753 56541 48428 1253 30400 985 17137 27777 1.11887 20,18 102703 3106 26092 968,22 53948 2522 479,87 2540 13620 45281 66528 2380 49077 2217 14162 56283
RF Néo Linear Arvore de Decisdo  Ndo Nao Ensemble Stacking  1.091,53 2407 69741 2209 21393 92157 57047 2020 411,80 1423 22083 409,77 213730 2553 118256 2428 31747 184517 680,74 26,32 54393 2626 14388 58741 97762 2424 65135 2361 17344 84303
RF Néo Linear Arvore de Decisdo  Rfa Néo Ensemble Stacking 86383 1891 55068 1728 17151 72046 51510 1340 32649 975 17007 38561 178251 2187 103039 2079 26641 154296 47814 2127 41380 2067 11079 412,12 67958 19,08 46824 1793 13877 577,15
XGBOOST Nao Linear Arvore de Decisdo  Nao Nao Ensemble Stacking 67350 1962 46104 1550 20800 52747 556,97 2161 42851 1529 25317 369,54 117208 2026 67396 1438 31695 941,30 43313 1948 35047 1772 10763 366,16 53181 1713 30124 1463 15425 432,89
XGBOOST Nao Linear Arvore de Decisio  Rfa Nio Ensemble Stacking 55696 1498 36346 1231 158,20 43623 53990 1643 37167 1188 21613 34876 81054 11,33 42004 9,01 17562 682,18 42850 1577 20617 1382 94,03 35027 44880 1637 35696 1452 14739 35469
CNN Nao Linear Rede Neural Nao Nao Ensemble Stacking 107030 2362 69853 2252 21861 897,66 65060 17,33 42436 1320 23336 48263 215519 2605 123550 2576 321,80 1.86523 65450 26,50 53534 2676 13859 56583 82125 2452 50883 2424 18068 67714
MLP Nao Linear Rede Neural Néo Nao Ensemble Stacking  1.089,08 2461 69479 2200 22477 904,75 50479 1831 34636 1251 20496 33352 212858 2830 119166 2488 33760 181803 70908 2500 52520 2533 14101 61230 101386 2592 71585 2585 21542 85515
MLP Nao Linear Rede Neural Rfa Nao Ensemble Stacking  1.086,14 1975 65196 1839 20876 919,16 70223 1470 43940 1191 25460 484,07 195605 2282 109893 2169 28415 169343 78409 2154 52669 2173 14473 676,19 94219 1993 54283 1823 15156 81295
LGBM Nao Linear Arvore de Decisio  Ndo Polyfit Ensemble Boosting 97738 5142 50335 1567 23682 71514 118184 1715 462,16 1183 24034 78426 111466 3030 65986 1430 311,18 792,92 94035 7917 46580 17,91 20011 75071 67266 79,04 42547 1864 18666 52367
LGBM Néo Linear Arvore de Decisdo  Ndo Néo Ensemble Boosting 80498 3555 468,19 1555 22520 57820 897,16 1621 41949 12,12 22501 57822 91302 2702 63242 1465 30581 631,13 82819 2258 43305 1776 19208 66803 58153 7639 387,79 1767 17780 43577
LGBM Néo Linear Arvore de Decisdo Nao Diferenca Ensemble Boosting 93328 2514 50478 1942 20595 71266 124337 2076 62387 1781 28495 104021 112330 2407 82436 2160 30834 927,33 64007 1949 35667 1462 16769 51726 72640 3623 57423 2364 42281 36585
LGBM Nao Linear Arvore de Decisdo  Pvalue Polyfit Ensemble Boosting 97913 6733 52139 1646 250,10 704,68 114921 2139 487,26 1267 24686 76861 107517 8841 69447 1541 33728 741,78 990,54 80,05 46783 1888 21698 769,73 701,59 7947 43600 1888 19920 538,53
LGBM Nao Linear Arvore de Decisdo  Pvalue Nao Ensemble Boosting 90198 4257 511,30 1642 24176 65174 4477 1653 45668 1284 23226 63951 102776 5355 72293 17,00 34288 71495 104040 2359 47179 1767 21086 80552 59500 7663 30381 1817 181,08 446,96
LGBM Ndo Linear Arvore de Decisio  Pvalue Diferenca Ensemble Boosting 93864 2513 50115 19,18 20621 716,07 126266 2090 61442 17,15 28898 1.05269 112289 2405 82431 2160 30772 92738 64191 1920 351,82 1431 16528 518,07 72711 3638 57407 2384 42285 366,13
LGBM Nao Linear Arvore de Decisio  Rfa Polyfit Ensemble Boosting 92604 4740 48639 1434 22040 67784 112285 1643 49121 1314 24311 781,18 106885 1689 67697 14,13 32489 746,72 92764 7845 43374 1568 19470 73331 58480 7784 34367 1442 15525 450,16
LGBM Nao Linear Arvore de Decisio  Rfa Nao Ensemble Boosting 652,10 14,53 36545 1172 179,15 45189 76138 1217 34436 939 18560 45220 602,14 1302 41552 1009 20823 41585 68499 1535 32096 1253 15071 517,99 55990 1759 37196 1488 17208 421,52
LGBM Nao Linear Arvore de Decisio  Rfa Diferenca Ensemble Boosting 84564 19002 48855 1517 23780 65592 118543 1483 49470 1190 207,38 1.004,16 92449 17368 58025 1390 22258 760,04 62180 1672 34020 1309 16281 502,08 65086 3096 53008 2181 35019 34841
LGBM Nao Linear Arvore de Decisio  Shap Polyfit Ensemble Boosting 99084 6627 51802 1627 24379 72059 119684 1830 47666 1268 24754 79513 112073 8830 68796 1512 32045 778,04 93926 79,26 46049 1791 20317 76158 70855 7921 44698 1930 19499 547,62
LGBM Nao Linear Arvore de Decisio  Shap Nao Ensemble Boosting 81125 3575 46223 1516 22073 587,43 91233 1627 42121 12,10 22201 60341 94177 2899 64257 1482 31002 64631 80885 21,70 41283 1671 18249 65326 58203 7607 37231 1701 16840 446,72
LGBM Nao Linear Arvore de Decisdo  Shap Diferenca Ensemble Boosting 93338 2517 50567 1946 20627 71265 124369 2087 62734 1797 28613 1.040,16 112333 2407 82440 2160 30838 927,34 64007 1049 35667 1462 16769 51726 72643 3623 57429 2364 42285 36586
XGBOOST Nao Linear Arvore de Decisio  Nio Polyfit Ensemble Boosting 81136 2130 46089 1518 21509 57941 100002 2087 49944 1552 23400 79567 90946 2561 60355 1375 27887 63469 76973 1867 38840 1542 16748 58220 46725 2006 352,16 1601 180,02 30510
XGBOOST Nao Linear Arvore de Decisdo  Ndo Nao Ensemble Boosting 80492 3247 42058 1403 21653 57239 75763 1500 38518 11680 20888 44326 70919 16,25 502,17 1207 25085 466,83 89372 7853 42011 1597 20888 67748 850,16 20,11 401,86 1648 18852 702,01
XGBOOST Nao Linear Arvore de Decisdo  Nao Diferenca Ensemble Boosting 94437 2480 620,51 2060 270,10 74311 116363 2463 65189 2119 27996 96228 131104 2607 952,18 2473 31410 1.110,16 694,16 21,30 40387 1720 17043 557,19 60864 2760 474,10 1928 31593 342,80
XGBOOST Nao Linear Arvore de Decisdo  Pvalue Polyfit Ensemble Boosting 78803 1968 46761 1546 22044 564,94 103851 2058 48981 1533 22691 78239 86468 1784 60074 1377 28771 58764 76261 2012 41895 1669 18345 571,86 48632 20,16 38096 1605 18369 31788
XGBOOST Nao Linear Arvore de Decisio  Pvalue Nao Ensemble Boosting 86572 1966 47154 1502 23433 61994 80140 1580 41511 1288 20894 50053 93295 2292 63314 1481 33115 62379 89032 1918 41981 1541 196,77 68144 83821 2066 41807 1697 20048 67399
XGBOOST Nao Linear Arvore de Decisio  Pvalue Diferenca Ensemble Boosting 96258 2513 62844 2033 28354 75333 126284 2545 72400 2142 35883 101768 120800 2663 95821 2544 31278 109975 87550 2147 38040 1693 16427 56027 61389 2695 44213 1752 20827 33560
XGBOOST Nao Linear Arvore de Decisio  Rfa Polyfit Ensemble Boosting 57100 1535 34107 1195 16534 39876 67339 1589 36881 1202 17795 470,14 537,96 1295 38476 974 190,11 367,68 71158 1818 35168 1464 16720 51362 361,09 1436 25003 1139 12602 243,60
XGBOOST Nao Linear Arvore de Decisio  Rfa Nao Ensemble Boosting 63173 1575 359,51 1248 17487 44658 60000 1456 34090 1152 17332 378,11 62521 1351 40300 996 18968 443,83 82441 1843 37721 1466 18338 61146 47729 1851 31684 1378 15312 35291
XGBOOST Nao Linear Arvore de Decisio  Rfa Diferenga Ensemble Boosting 88488 2045 51050 1565 24179 689,54 127187 1940 50296 1544 28030 106273 104666 2123 72012 1857 28061 86160 65151 17906 34887 1408 13980 53926 56949 2322 38005 1450 26637 294,50
XGBOOST Nao Linear Arvore de Decisdo  Shap Polyfit Ensemble Boosting 75326 1867 44264 1461 20808 532,52 100405 1962 47648 1486 22412 69840 77444 16,02 54310 1234 24044 583,33 75559 1924 40539 1591 18244 54884 47894 19,80 34560 1532 18526 29952
XGBOOST N&o Linear Arvore de Decisio  Shap Néo Ensemble Boosting 78684 1737 42404 1390 20576 579,86 75815 1586 38528 12,15 20336 477,91 72533 1529 509,29 1212 24660 51831 86177 1850 41418 1508 19361 66541 80209 1982 38742 1623 17948 65781
XGBOOST Nao Linear Arvore de Decisdo  Shap Diferenca Ensemble Boosting 90504 2436 60760 1999 26807 706,63 95798 2140 56765 1801 24954 783,09 132238 2638 95892 2478 32424 111453 696,10 2041 40070 1659 167,01 561,10 64370 2025 503,12 2058 33151 36781
MEDIA SIMPLES PREVISOES  Linear Média Néo Nao Ensemble Blending 50752 1477 35027 1181 17389 365,58 51996 1492 32050 1156 15205 39542 57362 13,55 42483 1111 16027 46134 43570 1515 30872 1268 16455 307,99 50078 1546 33792 1191 21009 297,56
RF Nao Linear Arvore de Decisdo  Nio Polyfit Ensemble Bagging 76887 1954 450,19 1494 21220 542,80 95860 1865 48640 1444 23973 660,34 83808 17,11 57315 1307 26344 58476 78432 2324 30479 1669 18305 59552 49448 19,17 34643 1555 16294 330,59
RF Nao Linear Arvore de Decisio  Nao Nao Ensemble Bagging 75086 1754 41984 1373 20594 521,02 67806 17,02 45445 1294 23422 65328 81164 18,17 55517 1301 27257 557,22 76018 1773 35379 1443 16585 57131 45354 1724 31594 1453 15113 30226
RF Nao Linear Arvore de Decisdo  Nao Diferenca Ensemble Bagging 103773 2496 67204 2063 32532 782,00 111503 2182 61231 1890 28231 91942 143805 2550 08862 2294 388,57 1.197,67 69062 2278 48144 1951 20658 53378 90720 2075 60580 21,16 42382 47713
RF Nao Linear Arvore de Decisio  Pvalue Polyfit Ensemble Bagging 76749 1840 44642 1484 21170 54145 98353 19,17 50100 1477 24473 688,79 847,74 1714 58040 1350 27391 50421 76091 19,16 367,11 1543 16881 560,08 47778 1814 32810 1484 15036 31372
RF Nao Linear Arvore de Decisdo  Pvalue Néo Ensemble Bagging 76193 1829 44585 1450 22494 51560 969,70 1830 50372 1443 26004 59466 81715 1768 58469 1362 29731 55596 80904 1946 37113 1522 17531 609,32 45183 1774 32386 1473 15808 30245
RF Nao Linear Arvore de Decisdo Pvalue Diferenga Ensemble Bagging 112023 26,80 72073 2251 34258 863,13 132730 23,11 689,80 20,12 33493 1.09636 140068 2044 108571 2720 39506 1.158,93 90843 2622 530,16 2225 22901 739,10 88051 2843 58825 2037 41133 45814
RF N&o Linear Arvore de Decisdo  Rfa Polyfit Ensemble Bagging 62518 1553 377,00 1247 18062 42599 74144 1460 37247 1189 18672 43454 69565 1421 48444 1137 22454 513,04 60742 1588 32347 1274 15285 44510 45623 17,33 32762 1408 15835 31130
RF Nao Linear Arvore de Decisio  Rfa Nao Ensemble Bagging 61183 1456 35530 1162 169,72 417,60 72291 1305 346,10 1042 18377 42144 61013 1342 45376 1113 20331 458,84 64183 16,17 30560 12,14 140,16 47124 47244 1550 31574 1280 15164 318,87
RF Nao Linear Arvore de Decisio  Rfa Diferenca Ensemble Bagging 97519 2237 56282 1726 20490 72597 120724 2009 599,36 1687 27968 1.004,72 104511 1884 65039 16,06 266,88 858,23 69867 1824 38566 1502 184,18 562,15 94972 3233 61588 21,09 44886 47879
RF N&o Linear Arvore de Decisio  Shap poyfit Ensemble Bagging 78023 1824 44347 1453 211,78 557,00 102065 1764 47371 1354 23983 710,76 78054 1583 55869 1295 25722 560,23 81449 2088 40249 1647 18777 62397 49624 1860 33890 1517 16232 333,04
RF Nalo Linear Arvore de Decisdo  Shap Nao Ensemble Bagging 76623 1776 42768 1388 207,19 54342 102965 1764 47371 1354 23983 71076 81235 1782 55268 1270 26793 572,59 79650 1846 37702 1508 17389 599,89 42642 1712 30732 1421 14714 20046
RF Ndo Linear Arvore de Decisdo  Shap Diferenga Ensemble Bagging 104652 2539 68335 21,16 32022 79181 109475 2172 807,57 1881 270,18 903,05 143252 2571 99094 2293 39528 1.190,48 75769 2474 53050 2184 22524  588.77 90112 2039 60440 2107 41717 48495

Fonte: elaboracéo propria.
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e Camiseta de menino: MLP com tratamento sazonal por diferenca e com

tratamento de selecdo de variaveis RFA;

e Blusade menina: XGBOOST com tratamento sazonal por ajuste de curva e

com tratamento de selecdo de variaveis RFA.

Levando em conta que as métricas de precisdo RMSLE e MAPE séo as mais
interpretaveis, ja que sdo métricas padronizadas, obteve-se um resultado médio a partir
dos calculos das métricas acima para os modelos mais precisos para as quatro
categorias de produtos de 12,76% de RMSLE e de 10,07% de MAPE, o que pode ser
considerado um bom resultado.

Fundamentado nos resultados para cada indicador de precisdo e para cada
categoria de produto, 0 modelo de previsdo, na média, mais preciso gerou uma acuracia
82,9% maior do que o pior modelo de previsao existente e 48,7% superior em relacao
a média de todos os modelos de previsdo contemplados nessa andlise.

Diante do exposto até o momento, caso fosse necessario realizar a
recomendacdo de um unico modelo de previsdo de vendas para o varejo de moda,
levando em conta somente o aspecto da precisao, 0 modelo recomendado seria um
XGBOOST com tratamento sazonal por ajuste de curva e com tratamento de selecao
de variaveis RFA, ja que pela analise de frequéncia esse modelo de previséo
apresentou a melhor performance em 37,5% dos casos. A Tabela 4.6 mostra a analise

de frequéncia por modelo de previséo.

Tabela 4.6 — Analise de frequéncia dos algoritmos mais precisos

Tratamento de
Algoritmo Tipo de Algeritmo Algoritmo baseado Selegdo de Tratamente Sazenal Ensemble n(i) f(i)
Variaveis/Previsdo

LGBM N&o Linear Arvore de Decisdo Rfa Néo Ensemble Boosting 2
LGBM N&o Linear Arvore de Decis#o Rfa Nao Ensemble Stacking 3 12,5%
MEDIA SIMPLES PREVISOES  Linear Média Né&o Né&o Ensemble Blending 3 12,5%
MLP N&o Linear Rede Neural Rfa Diferenca Nao 3 12,5%

4

9

4

8,2%

XGBOOST N&o Linear J—f\rvore de Decisdo Rfa Néo Ensemble Stacking 16,7%
XGBOOST Nao Linear Arvore de Decisiao Rfa Polyfit Ensemble Boosting 37,5%
Total 2

100%
Fonte: elaboragéo propria.

Apesar do ensemble de média simples ndo ser o modelo de previsdo com maior
acuracia, nota-se que apresentou um oOtimo resultado e pode ser considerado um
benchmarking a ser superado. A constatagdo vai ao encontro de trabalhos na area
financeira de alocagéo de portfdlio com intuito de maximizac¢ao de retorno e minimizacao
de risco, em que a regra mais simples 1/N é dificil de ser batida e € uma referéncia
relevante, segundo DeMiguel, Garlappi e Uppal (2005). Em trabalho posterior, os

autores constatam que a diferenca de desempenho entre alocacdes sofisticadas e
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alocacao naive 1/N é estatisticamente insignificante (DEMIGUEL; GARLAPPI; UPPAL,
2009).

Apresentados os resultados em termos de precisdo do uso de modelos
ensembles versus a sua nao utilizagdo por um conjunto de métricas de erro e por
categoria de produto, é essencial mostrar o resultado do teste MCS para cada um dos
algoritmos contemplados, cujo objetivo € validar a capacidade preditiva de todos os
modelos levados em consideracdo. O mesmo pode ser conferido na Tabela 4.7.

Considerando um nivel de 95% de confianca para a maior parte das séries de
produtos estudadas, o ensemble bagging aqui representado pela RF, apresentou,
majoritariamente, o melhor desempenho, o que foi acompanhado pelo ndo uso de
tratamento sazonal e pelo uso de RFA. No entanto, analisando cada série de produto
foi possivel verificar algoritmos distintos com melhor capacidade preditiva para cada
meétrica de precisdo. Apesar do teste MCS permitir selecionar um conjunto dos melhores
modelos em termos de capacidade preditiva, um unico modelo foi escolhido como mais
eficiente para cada métrica de preciséo e para cada categoria de produto, com excecao
do indicador MAE para camiseta de menino, em que foram selecionados dois modelos.

No caso da série de produto camiseta de homem, para todas as métricas, com
excecao do RMSLE, o modelo com a maior capacidade preditiva foi o RF bagging sem
tratamento sazonal e com tratamento de selecédo de varidveis RFA. Especificamente
para a métrica RMSLE, o modelo com maior capacidade preditiva foi o LGBM stacking
sem tratamento sazonal e com tratamento de seleg&o de variaveis por RFA.

No que diz respeito a categoria de blusa de mulher, para todos os indicadores de
precisdo, o modelo com maior poder preditivo foi o LGBM boosting sem tratamento
sazonal e com tratamento de selecdo de variaveis por RFA.

Ja no caso da camiseta de menino, ocorreu o comportamento mais diferenciado
entre todas as séries de produtos estudadas, pois foram selecionados alguns modelos
gue nado foram eleitos para as demais séries de produtos. Sendo assim, para RMSE,
MAPE, MAEP e RMSEP, o modelo recomendado é o RF bagging sem tratamento
sazonal e com tratamento de selecdo de variaveis por RFA. Ja para a métrica RMSLE,
0 modelo com maior capacidade preditiva foi o LGBM boosting sem tratamento sazonal
e com tratamento de selecdo de variaveis por RFA. Por fim, para o MAE ocorreu um
empate na capacidade preditiva entre dois modelos, os quais sado: RF bagging sem
tratamento sazonal e com tratamento de sele¢do de varidveis por RFA, e LGBM

boosting sem tratamento sazonal e com tratamento de selecédo de variaveis por RFA.



225

Tabela 4.7 — Resultado do teste MCS total

MULHER

Tratamento de

RMSE RMSLE MAE MAPE MAEP RMSEP RMSE RMSLE MAE MAPE MAEP RMSEP  RMSE RMSLE MAE MAPE MAEP RMSEP

RMSE RMSLE MAE MAPE MAEP RMSEP

Variaveis/Previ

Tipo de

Algoritmo

sesdilasasiisegasl

Nao

Rede Neural
Rede Neural
Rede Neural
Rede Neural
Rede Neural
Rede Neural
Suavizag3o Exponencial N3o
Suavizag3o Exponencial
Rede Neural
Rede Neural
Rede Neural
Rede Neural
Rede Neural
Rede Neural
Rede Neural
Rede Neural
Rede Neural
Rede Neural
Rede Neural
Rede Neural
Rede Neural
Rede Neural
Rede Neural

Naive

CNN
CNN

Hasessassass

Regress3o
Regressdo

Regressdo

Naive

Regress3o Elastic Net
Regressdo Lasso
Regress3o Ridge
RUMIDAS

SARIMA

SARIMAX

CNN

[}

Ensemble Stacking
Ensemble Boosting
Ensemble Boosting

Ensemble Stacking

Ensemble Stacking

Ensemble Stacking

Ensemble Stacking
Ensemble Stacking

Ensemble Stacking

N3o Linear
N3o Linear
Linear

N3o Linear
N3o Linear
N3o Linear
N3o Linear
N3o Linear
N3o Linear
N&o Linear
N3o Linear
N3o Linear
N3o Linear
N3o Linear
N3o Linear

Regress3o Ridge
MEDIA SIMPLES PREVISOES

RF
RF

Regress3o Ridge

LGBM
LGBM
MLP
XGBOOST
XGBOOST
LGBM
XGBOOST
XGBOOST
XGBOOST
XGBOOST
XGBOOST

MLP

elaboracao propria

Fonte
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Para a categoria de produto blusa de menina, para todas as métricas com
excecao do RMSLE, o modelo com maior capacidade preditiva foi o RF bagging sem
tratamento sazonal e sem tratamento de selecdo de variaveis. Para a métrica RMSLE,
0 modelo recomendado foi o XGBOOST boosting sem tratamento sazonal e com
tratamento de selecéo de variaveis por RFA.

Conclui-se pela anélise do teste MCS, através da verificacdo por frequéncia, que
0 modelo com maior capacidade preditiva para o setor de moda foi 0 RF bagging sem
tratamento sazonal e com tratamento de selecéo de variaveis por RFA.

Comparando o resultado do teste MCS com o obtido em termos dos niveis de
precisdo de maneira absoluta, nota-se que ndao houve sobreposicdo dos modelos de
previsdo. Ou seja, a analise dos niveis de precisdo evidenciou como modelo de previsao
mais preciso, com base em uma analise de frequéncia, 0 XGBOOST boosting com
tratamento sazonal por ajuste de curva e com tratamento de selecdo de varidveis RFA.
Ja o modelo que mais se repetiu em termos de capacidade preditiva foi o RF bagging
sem tratamento sazonal e com tratamento de selecdo de variaveis por RFA. Sendo
assim, ocorreu divergéncia tanto no tipo de método de combina¢do como no tratamento
sazonal, existindo a aderéncia somente em relacdo ao método de selecao de variaveis.

O proximo passo é apresentar a apuracao da analise AHP. Entende-se que esse
€ um resultado mais completo para recomendac¢do da técnica de previsdo de vendas
mais apropriada para o setor de moda por contemplar cinco critérios, e ndo somente a
acuracia.

Com base na Tabela 4.1 foi possivel calcular o vetor prioridade para cada um
dos critérios e para cada uma das séries de produtos estudadas. A comparacao paritaria
entre os modelos foi feita a partir de avaliacdo subjetiva da autora desta Tese para 0s
seguintes critérios: requerimentos de dados, estabilidade e facilidade de uso. Ja para a
acuracia e velocidade usou-se os resultados calculados.

Na Tabela 4.7 verifica-se cada um dos vetores prioridades para cada uma das
técnicas de previsao consideradas, sendo que o seu calculo foi feito através de uma
média geomeétrica e, posteriormente, foi aplicado o processo de normalizacao.
Importante destacar que o vetor prioridade dos critérios requerimentos de dados,
estabilidade e facilidade de uso foram iguais entre as categorias de produtos
contempladas, ja que a mudanca de produto ndo gerou impactos distintos nesses

critérios, somente na acuracia e na velocidade.
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Na andlise do vetor prioridade para a estabilidade constata-se que os melhores
modelos séo os lineares Naives, seguidos pelos baseados em suavizacéo exponencial
e, logo na sequéncia, pelos baseados em regressdo. Os proximos modelos da lista
seriam aqueles baseados em arvores de decisao, ficando, por ultimo, os baseados em
redes neurais, sendo o algoritmo LSTM o0 menos estavel.

No caso do vetor prioridade de requisitos de dados, o comportamento € similar
ao visto no vetor de prioridade de estabilidade, porém os modelos de arvores de decisao
ficaram equivalentes aos modelos de regresséo. Ademais, os modelos de regressao se
equivaleram aos Naive. Por outro lado, os modelos SARIMA e os de suavizacdo
exponencial apresentaram uma necessidade um pouco maior de dados, sendo entéo
considerados um pouco piores que os modelos Naive e 0s de regressao e equivalentes
aos modelos de &rvores de decisdo. Mais uma vez, os piores modelos foram os de
redes neurais e o0 algoritmo LSTM ficou na ultima posicao entre os modelos analisados.

Sobre o vetor prioridade de facilidade de uso, verificou-se que os modelos Naive,
seguidos pelos de regressdo, com excecao dos SARIMA, foram os que apresentaram
a maior facilidade de uso. Na sequéncia, vém os modelos de arvores de decisao,
seguidos pelos SARIMA e, por fim, os modelos com a aplicacdo de redes neurais, e
mais uma vez, a técnica LSTM teve o pior desempenho frente as demais contempladas.

Para o vetor prioridade velocidade, apesar de ter um vetor diferente para a
categoria de produto, os valores calculados foram muito proximos, ndo sendo
necessaria uma analise apartada para cada categoria de produto. Desse modo, 0s
melhores modelos foram os Naives, seguidos pelos de suaviza¢do exponencial, de
regressao e, por ultimo, pelos RU-MIDAS e o de média simples no contexto de
ensembles. AplOs esse primeiro bloco de modelos, os préximos sdo,
predominantemente, modelos de arvores de decisdo sem o uso do tratamento de
selecéo de variaveis RFA. Por fim, existe o bloco de modelos baseados em arvores de
decisdo com tratamento de selecdo de variaveis por RFA e, na Ultima posicao, estdo os
modelos baseados em redes neurais.

Diante do exposto, fica evidente que os modelos com a aplicacéo de algoritmos
de redes neurais e o uso do tratamento de selecdo de variaveis por RFA afetam
significativamente a velocidade de tratamento dos algoritmos considerados. Ademais,
0 uso do tratamento sazonal teve um impacto bem menor quando comparado com o

uso do tratamento de selecao de variaveis.
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HOMEM MULHER MENINO MENINA-
Tratamento de
Algoritmo Tipo de Algoritmo  Algoritmo baseado v:;:md':vl Tv;::::to Acuracia R‘::.:.':::‘” Estabilidade Facilidade Acuracia ilid Acuracia F de Acuracia acili
séo de uso s de dados de uso s de dados de uso s de dados de uso
NAIVE Linear Naive Nao Néo Néo 0,430 1,000 1,000 1,000 1,000 0,551 1,000 1,000 1,000 1,000 0,476 1,000 1,000 1,000 1,000 0,550 1,000 1,000 1,000 1,000
NAIVEA Linear Naive Nao Nao Nao 0,439 1,000 1,000 1,000 1,000 0,570 1,000 1,000 1,000 1,000 0,506 1,000 1,000 1,000 1,000 0,597 1,000 1,000 1,000 1,000
Regressdo Elastic Net Linear Regressdo Néo Nao Néo 0,495 0,009 1,000 0,798 0,798 0,648 0,060 1,000 0,798 0,798 0,507 0,081 1,000 0,798 0,798 0,597 0,085 1,000 0,798 0,798
Regressdo Lasso Linear Regressao Nao Nao Nao 0,462 0,083 1,000 0,798 0,798 0,507 0,067 1,000 0,798 0,798 0,478 0,087 1,000 0,798 0,798 0,451 0,059 1,000 0,798 0,798
Regressdo Ridge Linear Regressdo Nao Nao Néo 0,502 0,085 1,000 0,798 0,798 0,448 0,084 1,000 0,798 0,798 0,444 0,086 1,000 0,798 0,798 0,383 0,068 1,000 0,798 0,798
RUMIDAS Regressdo Néo Nao Nao 0,330 0,080 0,798 0,798 0,596 0,480 0,060 0,798 0,798 0,596 0,234 0,080 0,798 0,798 0,596 0,395 0,060 0,798 0,798 0,596
SARIMA Regressdo Nao Néo Nao 0,266 0,008 0,506 0,798 0,596 0,235 0,005 0,506 0,798 0,596 0,075 0,007 0,596 0,798 0,506 0,086 0,005 0,596 0,798 0,506
SARIMAX Regressdo Néo Néo Néo 0,265 0,004 0,596 0,798 0,506 0,128 0,004 0,506 0,798 0,596 0,084 0,005 0,596 0,798 0,596 0,420 0,004 0,506 0,798 0,506
HWA Suavizag@o Exponencial Ndo Néo Néo 0316 0,711 0,798 1,000 0,798 0,365 0,711 0,798 1,000 0,798 0,355 0,711 0,798 1,000 0,798 0,330 0,711 0,798 1,000 0,798
HWM Suavizagdo Exponencial Ndo Nao Nao 0,315 0711 0,798 1,000 0,798 0,366 0,711 0,708 1,000 0,798 0,348 0,711 0,798 1,000 0,798 0,331 0,711 0,798 1,000 0,708
CNN Néo Linear Rede Neural Nao Polyfit Nao 0472 0,001 0,395 0,395 0,196 0,221 0,002 0,305 0,395 0,196 0,160 0,001 0,395 0,395 0,196 0,175 0,003 0,395 0,395 0,196
CNN Nao Linear Rede Neural Nao Nao Néo 0,433 0,001 0,395 0,395 0,196 0,560 0,001 0,395 0,395 0,196 0,488 0,001 0,395 0,385 0,196 0,563 0,002 0,395 0,395 0,196
CNN Néo Linear Rede Neural Néo Diferenga Nao 0,569 0,001 0,305 0,395 0,196 0,426 0,002 0,305 0,395 0,196 0,701 0,002 0,395 0,395 0,196 0,547 0,002 0,395 0,305 0,186
CNN Rede Neural Pvalue Polyfit Nao 0471 0,001 0,395 0,395 0,198 0,326 0,002 0,395 0,395 0,198 0,180 0,002 0,395 0,395 0,196 0,175 0,002 0,395 0,395 0,196
CNN Rede Neural Pvalue Néo Néo 0,432 0,001 0,395 0,395 0,196 0,553 0,002 0,395 0,395 0,196 0,481 0,001 0,395 0,395 0,196 0,556 0,001 0,395 0,395 0,196
CNN Néo Linear Rede Neural Pvalue Diferenca Néo 0,574 0,001 0,395 0,395 0,196 0,425 0,002 0,385 0,395 0,196 0,702 0,002 0,305 0,395 0,196 0,556 0,002 0,395 0,395 0,196
LSTM Nao Linear Rede Neural Nao Polyfit Nao 0471 0,005 0,196 0,196 0,196 0,319 0,004 0,196 0,196 0,196 0,160 0,004 0,196 0,196 0,196 0,155 0,005 0,196 0,196 0,196
LST™ Néo Linear Rede Neural Nao Néo Nao 0,440 0,002 0,196 0,196 0,196 0,552 0,005 0,196 0,196 0,196 0,476 0,003 0,196 0,196 0,196 0,551 0,003 0,196 0,196 0,196
LST™M Néo Linear Rede Neural Pvalue Polyfit Néo 0,470 0,008 0,196 0,196 0,196 0,319 0,005 0,196 0,196 0,196 0,163 0,004 0,196 0,196 0,196 0,175 0,008 0,196 0,196 0,196
LSTM Néo Linear Rede Neural Pvalue Néo Néo 0441 0,003 0,196 0,196 0,196 0,549 0,008 0,196 0,196 0,196 0,474 0,003 0,196 0,196 0,196 0,533 0,003 0,196 0,196 0,196
LST™ Rede Neural Rfa Polyfit Néo 0,603 0,003 0,196 0,196 0,196 0,458 0,000 0,196 0,196 0,196 0,554 0,004 0,196 0,196 0,196 0,177 0,000 0,196 0,196 0,196
LSTM Rede Neural Rfa Nao Nao 0438 0,001 0,196 0,196 0,196 0,565 0,008 0,196 0,196 0,196 0,485 0,004 0,196 0,196 0,196 0,766 0,004 0,196 0,196 0,196
MLP Rede Neural Néo Polyfit Néo 0471 0,003 0,395 0,395 0,395 0,319 0,003 0,395 0,395 0,395 0,469 0,003 0,395 0,395 0,395 0,150 0,004 0,395 0,395 0,395
MLP Néo Linear Rede Neural Nao Nao Nao 0517 0,003 0,395 0,395 0,395 0,124 0,003 0,395 0,395 0,395 0,467 0,002 0,395 0,395 0,395 0,516 0,004 0,395 0,395 0,395
MLP Néo Linear Rede Neural Nao Diferenga Néo 0,328 0,003 0,305 0,395 0,395 0,243 0,003 0,395 0,395 0,395 0,078 0,002 0,395 0,395 0,395 0,046 0,004 0,395 0,395 0,395
MLP Nao Linear Rede Neural Pvalue Polyfit Nao 0,506 0,003 0,395 0,395 0,395 0319 0,003 0,395 0,395 0,395 0577 0,003 0,395 0,395 0,395 0,423 0,003 0,395 0,395 0,395
MLP Néo Linear Rede Neural Pvalue Nao Néo 0,508 0,003 0,395 0,395 0,385 0,551 0,003 0,395 0,395 0,395 0,492 0,003 0,305 0,395 0,395 0,596 0,003 0,395 0,395 0,305
MLP Néo Linear Rede Neural Pvalue Diferenca Néo 0310 0,003 0,305 0,395 0,385 0,339 0,003 0,305 0,395 0,395 0,087 0,002 0,395 0,395 0,395 0,111 0,003 0,395 0,305 0,395
MLP Néo Linear Rede Neural Rfa Polyfit Nao 0471 0,001 0,305 0,395 0,385 0,319 0,001 0,385 0,395 0,395 0,719 0,000 0,305 0,395 0,305 0,175 0,001 0,395 0,395 0,395
MLP Néo Linear Rede Neural Rfa Néo Néo 0,755 0,000 0,395 0,385 0,395 0,615 0,000 0,385 0,395 0,395 0,540 0,000 0,395 0,395 0,395 0,656 0,000 0,395 0,395 0,395
MLP Nao Linear Rede Neural Rfa Diferenga Nao 0,657 0,001 0,305 0,395 0,395 0,592 0,000 0,395 0,395 0,395 1,000 0,000 0,305 0,395 0,395 0,538 0,000 0,305 0,395 0,395
MEDIA SIMPLES PREVISOES Linear Média Nao Nao Ensemble Blending 0,814 0,053 1,000 1,000 1,000 0,834 0,122 1,000 1,000 1,000 0,869 0,021 1,000 1,000 1,000 0,928 0,057 1,000 1,000 1,000
Regressdo Ridge Lir Regressdo Nao Néo Ensemble Stacking 0,672 0,132 1,000 1,000 0,798 0,450 0,128 1,000 1,000 0,798 0514 0,132 1,000 1,000 0,798 0,597 0,138 1,000 1,000 0,708
Regressdo Ridge Linear Regressdo Rfa Nao Ensemble Stacking 0,965 0,106 1,000 1,000 0,798 0,495 0,007 1,000 1,000 0,798 0,570 0,084 1,000 1,000 0,798 0,719 0,084 1,000 1,000 0,798
LGBM Néo Linear Arvore de Decisdo Néo Néo Ensemble Stacking 0,794 0,025 0,798 0,596 0,596 0,329 0,035 0,798 0,596 0.596 0,466 0,024 0,798 0,596 0,596 0,470 0,034 0,798 0,598 0,508
LGBM Nao Linear Arvore de Decisdo Rfa Nao Ensemble Stacking 09871 0,002 0,798 0,596 0,596 0,384 0,008 0,798 0,596 0,596 0519 0,004 0,798 0,596 0,596 0,597 0,008 0,798 0,596 0,596
RF Néo Linear Arvore de Decisdo Nao Nao Ensemble Stacking 0,599 0,012 0,798 0,596 0,596 0,439 0,008 0,798 0,596 0,596 0,497 0,008 0,798 0,596 0,506 0,588 0,016 0,798 0,596 0,596
RF Néo Linear Arvore de Decisdo Rfa Néo Ensemble Stacking 0,807 0,001 0,798 0,596 0,506 0,514 0,001 0,708 0,506 0,506 0617 0,003 0,798 0,596 0,596 0,750 0,004 0,798 0,596 0,506
XGBOOST Néo Linear Arvore de Decisdo Nao Néo Ensemble Stacking 0,559 0,011 0,798 0,596 0,506 0,555 0,011 0,798 0,596 0,596 0,674 0,011 0,798 0,596 0,596 0,836 0,014 0,798 0,596 0,506
XGBOOST Néo Linear Arvore de Decisdo Rfa Néo Ensemble Stacking 0,738 0,004 0,798 0,596 0,596 1,000 0,003 0,768 0,596 0,596 0,834 0,004 0,798 0,596 0,596 0,875 0,005 0,798 0,596 0,506
CNN Nao Linear Rede Neural Nao Néo Ensemble Stacking 0,699 0,002 0,305 0,395 0,196 0,430 0,002 0,385 0,305 0,196 0,492 0,002 0,395 0,395 0,196 0,582 0,002 0,305 0,395 0,196
MLP Nao Linear Rede Neural Nao Néo Ensemble Stacking 0,661 0,003 0,395 0,395 0,395 0,396 0,002 0,395 0,395 0,395 0,505 0,003 0,395 0,395 0,395 0,550 0,003 0,395 0,395 0,385
MLP Néo Linear Rede Neural Rfa Nao Ensemble Stacking 0,826 0,002 0,395 0,395 0,395 0,492 0,001 0,395 0,395 0,395 0,609 0,000 0,395 0,395 0,395 0,717 0,001 0,395 0,395 0,395
LGBM Nao Linear Arvore de Decisdo Nao Polyfit Ensemble Boosting 0,707 0,009 0,798 0,596 0,506 0,369 0,015 0,798 0,596 0,596 0,183 0,011 0,798 0,506 0,596 0,178 0,018 0,798 0,596 0,596
LGBM Néo Linear Arvore de Decisdo Nao Néo Ensemble Boosting 0,748 0,011 0,798 0,596 0.596 0,415 0,011 0,798 0,596 0,596 0,580 0,013 0,798 0,596 0,506 0,184 0,015 0,798 0,596 0,508
LGBM Nao Linear Arvore de Decisdo Nao Diferenga Ensemble Boosting 0,582 0,015 0,798 0,596 0,596 0,466 0,015 0,798 0,596 0,596 0,674 0,016 0,798 0,596 0,596 0,392 0,023 0,798 0,596 0,596
LGBM Néo Linear Arvore de Decisdo Pvalue Polyfit Ensemble Boosting 0,565 0,009 0,798 0,596 0,596 0,125 0,013 0,798 0,596 0,506 0,181 0,010 0,798 0,506 0,596 0,177 0,013 0,798 0,596 0,596
LGBM Néo Linear Arvore de Decisdo Pvalue Néo Ensemble Boosting 0,734 0,011 0,798 0,596 0,596 0,207 0,010 0,798 0,596 0,596 0,555 0,013 0,798 0,596 0,506 0,183 0,011 0,798 0,596 0,506
LGBM Nao Linear Arvore de Decisdo Pvalue Diferenca Ensemble Boosting 0578 0,017 0,798 0,596 0,596 0,467 0,014 0,798 0,596 0,596 0,684 0,016 0,798 0,596 0,596 0,380 0,017 0,798 0,596 0,596
LGBM Nao Linear Arvore de Decisdo Rfa Polyfit Ensemble Boosting 0,738 0,003 0,798 0,596 0,596 0,667 0,002 0,798 0,596 0,596 0,164 0,001 0,798 0.596 0,596 0,181 0,001 0,798 0,596 0,596
LGBM Néo Linear Arvore de Decisdo Rfa Nao Ensemble Boosting 1,000 0,001 0,798 0,596 0,596 0,869 0,002 0,798 0,596 0,596 0,858 0,001 0,798 0,596 0,596 0814 0,001 0,798 0,506 0,506
LGBM Néo Linear Arvore de Decisdo Rfa Diferenca Ensemble Boosting 0,830 0,004 0,798 0,596 0,506 0,649 0,004 0,708 0,506 0,596 0,786 0,006 0,798 0,596 0,596 0,459 0,008 0,798 0,596 0,506
LGBM Néo Linear Arvore de Decisdo Shap Polyfit Ensemble Boosting 0,662 0,009 0,798 0,596 0,506 0,125 0,013 0,798 0,596 0,596 0,163 0,011 0,798 0,596 0,596 0,177 0,013 0,798 0,596 0,506
LGBM Nao Linear Arvore de Decisdo Shap Nao Ensemble Boosting 0,746 0,011 0,798 0,596 0,596 0,386 0,010 0,798 0,596 0,596 0,604 0,013 0,798 0,596 0,596 0,185 0,014 0,798 0,596 0,596
LGBM Nao Linear Arvore de Decisdo Shap Diferenca Ensemble Boosting 0,579 0,017 0,798 0,596 0,596 0,466 0,014 0,798 0,596 0,596 0,674 0,016 0,798 0,596 0,596 0,392 0,018 0,798 0,596 0,596
XGBOOST Ndo Linear Arvore de Decisdo Nao Polyfit Ensemble Boosting 0,579 0,005 0,798 0,596 0,506 0,438 0,008 0,798 0,596 0,596 0,704 0,003 0,798 0,596 0,506 0,712 0,004 0,798 0,596 0,508
XGBOOST Néo Linear Arvore de Decisdo Nao Néo Ensemble Boosting 0,809 0,005 0,798 0,596 0,596 0,694 0,008 0,798 0,596 0,596 0,164 0,004 0,798 0,506 0,596 0711 0,005 0,798 0,596 0,506
XGBOOST Néo Linear Arvore de Decisdo Nao Diferenga Ensemble Boosting 0,490 0,006 0,798 0,596 0,506 0,430 0,008 0,798 0,596 0,596 0616 0,008 0,798 0,596 0,596 0,516 0,004 0,798 0,596 0,506
XGBOOST i Arvore de Decisdo Pvalue Polyfit Ensemble Boosting 0,587 0,005 0,798 0,596 0,596 0,631 0,005 0,798 0,596 0,596 0,652 0,003 0,798 0,506 0,596 0,709 0,004 0,798 0,596 0,506
XGBOOST Arvore de Decisdo Pvalue Néo Ensemble Boosting 0,763 0,004 0,798 0,596 0,506 0,400 0,008 0,798 0,596 0,596 0,685 0,004 0,798 0,506 0,506 0,692 0,005 0,798 0,596 0,596
XGBOOST Arvore de Decisdo Pvalue Diferenga Ensemble Boosting 0474 0,008 0,798 0,596 0,596 0,421 0,008 0,798 0,596 0,596 0611 0,008 0,798 0,596 0,596 0,528 0,004 0,798 0,596 0,596
XGBOOST Néo Linear Arvore de Decisdo Rfa Polyfit Ensemble Boosting 0,763 0,002 0,798 0,596 0,598 0,873 0,001 0,798 0,596 0,596 0,723 0,003 0,798 0,596 0,596 1,000 0,001 0,798 0,596 0,596
XGBOOST Nao Linear Arvore de Decisdo Rfa Nao Ensemble Boosting 0,834 0,001 0,798 0,596 0,506 0,837 0,001 0,798 0,596 0,596 0,713 0,001 0,798 0,596 0,596 0,868 0,001 0,798 0,596 0,596
XGBOOST Arvore de Decisdo Rfa Diferenga Ensemble Boosting 0,624 0,003 0,798 0,596 0,506 0,529 0,003 0,798 0,596 0,596 0,732 0,005 0,798 0,506 0,506 0615 0,002 0,798 0,596 0,506
XGBOOST Arvore de Decisdo Shap Polyfit Ensemble Boosting 0616 0,005 0,798 0,596 0,506 0,704 0,005 0,798 0,596 0,596 0,682 0,003 0,798 0,506 0,596 0,722 0,004 0,798 0,596 0,506
XGBOOST Arvore de Decisdo Shap Néo Ensemble Boosting 0,765 0,005 0,798 0,596 0,596 0,738 0,008 0,798 0,596 0,596 0,710 0,004 0,798 0,596 0,596 0,721 0,005 0,798 0,596 0,506
XGBOOST Arvore de Decisdo Shap Diferenca Ensemble Boosting 0,565 0,007 0,798 0,596 0,596 0,425 0,008 0,798 0,596 0,596 0,643 0,007 0,798 0,596 0,596 0,486 0,004 0,798 0,596 0,596
RF Arvore de Decisdo Nao Polyfit Ensemble Bagging 0,649 0,007 0,798 0,596 0,596 0,659 0,002 0,798 0,596 0,596 0,564 0,003 0,798 0,596 0,596 0,746 0,004 0,798 0,596 0,596
RF Nao Linear Arvore de Decisdo Nao Nao Ensemble Bagging 0712 0,003 0,798 0,596 0,596 0,620 0,003 0,798 0,596 0,596 0,741 0,003 0,798 0,596 0,596 0,831 0,003 0,798 0,596 0,596
RF Néo Linear Arvore de Decisdo Nao Diferenca Ensemble Bagging 0,554 0,005 0,708 0,596 0,506 0,440 0,004 0,798 0,596 0,596 0,575 0,009 0,798 0,596 0,506 0,478 0,005 0,798 0,506 0,506
RF Nao Linear Arvore de Decisdo Pvalue Polyfit Ensemble Bagging 0,631 0,007 0,798 0,596 0,506 0,657 0,003 0,708 0,596 0,596 0,685 0,007 0,798 0,506 0,596 0,789 0,003 0,798 0,596 0,506
RF Néo Linear Arvore de Decisdo Pvalue Néo Ensemble Bagging 0,662 0,003 0,798 0,596 0,506 0,637 0,003 0,798 0,596 0,596 0,675 0,003 0,798 0,596 0,596 0,807 0,003 0,798 0,596 0,506
RF Néo Linear Arvore de Decisdo Pvalue Diferenca Ensemble Bagging 0,522 0,005 0,798 0,596 0,506 0,380 0,004 0,798 0,596 0,598 0,499 0,009 0,798 0,508 0,596 0,501 0,004 0,798 0,598 0,506
RF Nao Linear Arvore de Decisdo Rfa Polyfit Ensembie Bagging 0,832 0,002 0,798 0,596 0,596 0,795 0,001 0,798 0,596 0,596 0,823 0,000 0,798 0,596 0,596 0,826 0,001 0,798 0,596 0,598
RF Ndo Linear Arvore de Decisdo Rfa Nao Ensemble Bagging 0,932 0,000 0,798 0,596 0,506 0,842 0,001 0,798 0,596 0,596 0814 0,001 0,798 0,596 0,596 0,920 0,001 0,798 0,596 0,596
RF Néo Linear Arvore de Decisdo Rfa Diferenga Ensemble Bagging 0,602 0,002 0,798 0,596 0,506 0,507 0,001 0,798 0,506 0,506 0,720 0,003 0,798 0,506 0,596 0,440 0,002 0,798 0,596 0,506
RF Néo Linear Arvore de Decisdo Shap Polyfit Ensemble Bagging 0,687 0,003 0,798 0,596 0,506 0,712 0,003 0,798 0,596 0,596 0,628 0,003 0,798 0,596 0,506 0,769 0,004 0,798 0,506 0,596
RF Néo Linear Arvore de Decisdo Shap Néo Ensemble Bagging 0,687 0,003 0,798 0,596 0,598 0,632 0,003 0,798 0,596 0,596 0,712 0,002 0,798 0,596 0,596 0,837 0,003 0,798 0,596 0,506
RF Nao Linear Arvore de Decisdo Shap Diferenca Ensemble Bagging 0,556 0,005 0,798 0,596 0,596 0,436 0,004 0,798 0,596 0,596 0,529 0,010 0,798 0,596 0,596 0,484 0,004 0,798 0,596 0,596

Fonte: elaboragéo propria.
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Em relac&o ao vetor prioridade de acuracia, calculado a partir do valor observado
do indicador RMSLE, constatou-se comportamentos distintos entre as categorias de
produtos. Considerando a quantidade de modelos existentes, optou-se por detalhar os
resultados sobre os dez melhores e piores modelos para cada tipo de produto.

Assim, para a categoria de produto camiseta de homem os modelos mais
precisos foram os com algoritmos de arvores de decisdao e com tratamento de selecéo
de variaveis por RFA. Ja os piores modelos foram os SARIMAS, seguidos pelos MLPs
com tratamento sazonal por diferenca e pelos modelos de suavizacdo exponencial.

No caso da categoria de produto de blusa de mulher, o calculo do vetor prioridade
de acuréacia revelou que os melhores modelos foram o XGBOOST stacking com
tratamento de selecdo de variaveis por RFA e sem tratamento sazonal, seguido pelo
XGBOOST com tratamento de sele¢éo de variaveis por RFA e com tratamento sazonal
por ajuste de curva. Em relacdo aos piores modelos, o pior foi 0 MLP sem tratamento
sazonal e sem tratamento de selecéo de variaveis, seguido pelos modelos LGBM com
tratamento sazonal por ajuste de curva e pelo modelo SARIMAX.

Para a camiseta de menino, constatou-se resultados bem diferentes dos
observados nas demais categorias de produto, pois o melhor modelo de previsao foi
obtido por meio do emprego do algoritmo MLP com tratamento de selecao de variaveis
por RFA e com tratamento sazonal por diferenca. Na sequéncia, entre os melhores
modelos, apareceu o de média simples das previsbes geradas com outros algoritmos
de forma individual, seguidos pelos de previsdo com o uso de arvores de decisdo com
tratamento de selecdo de variaveis RFA. Na parte dos piores modelos estdo os com
aplicacdo do algoritmo MLP com tratamento sazonal por diferengcas com outros
tratamentos de selecdo de variaveis, seguidos pelos SARIMASs e pelos LSTM e CNN
com tratamento sazonal por ajuste de curva.

No que diz respeito a categoria de blusa de menina, o vetor prioridade de
acuracia revelou que os melhores modelos foram, nessa ordem, o XGBOOST com
tratamento de selecdo de varidveis com RFA e com tratamento sazonal por ajuste de
curva; o de média simples das previsfes geradas por todos os métodos contemplados
neste estudo; e, por ultimo, como destaque positivo, 0 modelo RF com tratamento de
selecdo de variaveis com RFA e sem tratamento sazonal. No conjunto dos piores
modelos, o MLP com tratamento sazonal por diferenga, em companhia do SARIMA e
dos modelos MLP, LSTM e CNN com tratamento sazonal por ajuste de curva,

apresentam desempenhos ruins em termos de acuracia.
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Apés o calculo do vetor prioridade para cada critério e para cada tipo de produto
através da multiplicacdo com pesos da Tabela 4.2, que € igual para todas as categorias
de produto, é possivel elencar qual o modelo mais apropriado para cada categoria de
produto considerando os cinco critérios escolhidos. Assim, como os pesos dos critérios
sdo muito préximos, pode-se afirmar, previamente, que os modelos de previsao que
tiverem um resultado de avaliacdo melhor no maior nimero de critérios, tém mais
chance de serem selecionados como modelo recomendado. Logo, ndo importa ter uma
excelente avaliagdo de acuracia e uma avaliagdo muito ruim nos demais fatores de
analise, pois tal modelo nédo sera eleito como melhor solugéo de previsdo de vendas
para o varejo de moda.

Diante dessa observacao, verifica-se por meio da Tabela 4.9, que os dez
melhores modelos para todas as séries de produtos, com excec¢do para a categoria de
produto de blusa de menina, que teve uma mudanca no ultimo colocado, foram,
respectivamente, mas ndo necessariamente nessa ordem: Naive ajusutado, Naive,
modelo ensemble de média simples de todas previsdes geradas, modelo ensemble
stacking com regressdo Ridge com tratamento por selecdo de variaveis e sem
tratamento sazonal, modelo ensemble stacking com regressao Ridge sem tratamento
por selecdo de variaveis por RFA e sem tratamento sazonal, HWM, HWA, regressao
Ridge, regressao Lasso e regressao Elastic Net. No caso da categoria de produto de
blusa de menina, a regressdo Ridge foi substituida pelo modelo XGBOOST com
tratamento de seleg&o de variaveis por RFA e com tratamento sazonal por ajuste curva.

Perante o que foi observado até o momento, apesar da acuracia pior dos modelos
Naives, a sua facilidade uso, em conjunto com a sua baixa requisicdo de dados, a sua
estabilidade e a sua alta velocidade, fazem desse modelo uma opc¢do dificil de ser
superada pela ampla gama de modelos contemplados neste estudo. Depois dos Naives,
os melhores modelos de previsdo foram ensembles de média simples e stacking de
regresséo Ridge com tratamento de sele¢éo de variaveis por RFA e sem tratamento de
selecao de variaveis, nessa ordem.

Com base no constatado até o momento e desconsiderando os modelos Naives,
a recomendacao de modelo final para o setor de varejo de moda para a realizacdo da
previsdo de vendas é o modelo de combinacdo de previsdes de vendas através da
média simples, contemplando todas as op¢fes em termos de algoritmos, tratamentos
de sazonalidade e tratamentos de selecéo de variaveis aplicados neste estudo.
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Algoritmo Tipode Algoritmo  Algoritmo baseado 1T oamento dé Selegiode  Tratamento Ensemble  HOMEM MULHER MENINO MENINA
Variaveis/Previsio Sazonal

NAIVEA Linear Regressdo N&o N&o N&o 0,88 0,91 0,89 0,91
NAVE Linear Regressao Nao N&o Nao 0.88 0.90 0,89 0.90
MEDIA SIMPLES PREVISOES  Linear Média Néo Nao Ensemble Blending 0,78 0,80 0,79 0,81
Regressdo Ridge Linear Regressdo Rfa N&o Ensemble Stacking 0,78 0,68 0,70 0,72
Regressao Ridge Linear Regressao Nao N&o Ensemble Stacking 0.73 0.68 0,69 0.71
HWA Linear Suavizac&o Exponencial Néo Néo Néo 0,72 0,73 0,73 0,72
HWM Linear Suavizac&o Exponencial Néo N&o N&o 0,72 0,73 0,73 0,72
Regressao Ridge Linear Regressao Nao N&o Nao 0.64 0.62 0,62 0,61
Regresséo Lasso Linear Regresséo Néo Néo Néo 0,63 0,64 0,63 0,62
Regressédo Elastic Net Linear Regressdo No N&o N&o 0,62 0,67 0,64 0,66
LGBM Néo Linear Arvore de Decisdo Rfa Nao Ensemble Boosting 0,61 0,58 058 0,57
LGBM Nao Linear Arvore de Deciséo Rfa N&o Ensemble Stacking 0,60 0,48 0,51 0,52
RF M&o Linear Arvore de Decisgo Rfa N&o Ensemble Bagging 0,59 0,58 0,57 0,59
RF Néo Linear Arvore de Decisdo Rfa Nao Ensemble Stacking 0,59 0,51 053 0,56
XGBOOST Nao Linear Arvore de Deciséo Rfa N&o Ensemble Boosting 0,57 0,57 0,55 0,58
LGBM M&o Linear Arvore de Decisdo Rfa Diferenca Ensemble Boosting 0,57 0,53 0,56 0,49
RF Nao Linear Arvore de Deciso Rfa Polyfit Ensemble Bagging 0,57 0,57 057 0,57
LGBM Nao Linear Arvore de Deciséo Nao N&o Ensemble Stacking 0,57 0,47 0,50 0,50
XGBOOST M&o Linear Arvore de Decisdo Nao N&o Ensemble Boosting 0,57 0,54 0,43 0,55
XGBOOST Nao Linear Arvore de Deciso Shap Nao Ensemble Boosting 0,56 0,55 055 0,55
XGBOOST Nao Linear Arvore de Deciséo Pvalue N&o Ensemble Boosting 0,56 0,50 0,54 0,54
XGBOOST M&o Linear Arvore de Decisdo Rfa Polyfit Ensemble Boosting 0,56 0,58 0,55 0,61
LGBM Nao Linear Arvore de Deciso Nao Nao Ensemble Boosting 0,56 0,49 052 0,44
LGBM Nao Linear Arvore de Deciséo Shap N&o Ensemble Boosting 0,56 0,48 0,53 0,44
LGBM M&o Linear Arvore de Decisdo Pvalue N&o Ensemble Boosting 0,55 0,44 0,52 0,44
XGBOOST N&o Linear Arvore de Decisdo Rfa Nao Ensemble Stacking 0,55 0,61 057 0,58
LGBM Nao Linear Arvore de Deciséo Rfa Polyfit Ensemble Boosting 0,55 0,54 0,43 0,43
LGBM M&o Linear Arvore de Decisdo Nao Polyfit Ensemble Boosting 0,55 0,48 0,43 0,44
RF N&o Linear Arvore de Decisdo Nao Nao Ensemble Bagging 0,55 0,53 0,55 0,57
RF Nao Linear Arvore de Deciséo Shap Polyfit Ensemble Bagging 0,54 0,55 0,53 0,56
RF Mao Linear Arvore de Deciséo Shap N&o Ensemble Bagging 0,54 0,53 0,55 0,57
LGBM N&o Linear Arvore de Decisgo Shap Polyfit Ensemble Boosting 0,54 0,42 0,43 0,44
RF Nao Linear Arvore de Deciséo Pvalue N&o Ensemble Bagging 0,54 0,53 0,54 0,57
RF Mao Linear Arvore de Deciséo Nao Polyfit Ensemble Bagging 0,54 0,54 0,52 0,56
RF N&o Linear Arvore de Decisgo Pvalue Polyfit Ensemble Bagging 0,53 0,54 0,54 0,56
XGBOOST Nao Linear Arvore de Deciséo Rfa Diferenca Ensemble Boosting 0,53 0,51 0,55 0,53
XGBOOST Mao Linear Arvore de Deciséo Shap Polyfit Ensemble Boosting 0,53 0,55 0,54 0,55
RF N&o Linear Arvore de Decisgo Nao N&o Ensemble Stacking 0,53 0,49 0,50 0,52
RF Nao Linear Arvore de Deciséo Rfa Diferenca Ensemble Bagging 0,52 0,52 0,55 0,49
LGBM Mao Linear Arvore de Deciséo Nao Diferenca Ensemble Boosting 0,52 0,50 0,54 0,48
LGBM M&o Linear Arvore de Decisgo Shap Diferenca Ensemble Boosting 0,52 0,50 0,54 0,48
LGBM Nao Linear Arvore de Deciséo Pvalue Diferenca Ensemble Boosting 0,52 0,50 0,54 0,48
XGBOOST Mao Linear Arvore de Deciséo Pvalue Polyfit Ensemble Boosting 0,52 0,53 0,54 0,55
XGBOOST M&o Linear Arvore de Decisgo Nao Polyfit Ensemble Boosting 0,52 0,49 0,55 0,55
RUMIDAS Linear Regressao Nao N&o Nao 0,52 0,55 0,50 0,53
LGBM N&o Linear Arvore de Deciséo Pvalue Polyfit Ensemble Boosting 0,52 0,42 0,43 0,44
XGBOOST M&o Linear Arvore de Decisgo Shap Diferenca Ensemble Boosting 0,52 0,49 0,53 0,50
XGBOOST Nao Linear Arvore de Decisdo Nao N&o Ensemble Stacking 0,52 0,52 0,54 0,58
RF N&o Linear Arvore de Deciséo Shap Diferenca Ensemble Bagging 0,52 0,49 0,51 0,50
RF M&o Linear Arvore de Decisgo Nao Diferenca Ensemble Bagging 0,51 0,49 0,52 0,50
RF Nao Linear Arvore de Decisdo Pvalue Diferenca Ensemble Bagging 0,51 0,48 0,50 0,50
XGBOOST N&o Linear Arvore de Deciséo Nao Diferenca Ensemble Boosting 0,50 0,49 0,53 0,51
XGBOOST M&o Linear Arvore de Decisgo Pvalue Diferenca Ensemble Boosting 0,50 0,49 0,53 0,51
SARIMA Linear Regressao Nao N&o Nao 0,46 0,45 0,42 0,42
SARIMAX Linear Regresséo Nao N&o Nao 0,46 0,43 0,42 0,49
MLP M&o Linear Rede Neural Rfa N&o Ensemble Stacking 0,41 0,34 0,37 0,39
MLP Nao Linear Rede Neural Rfa N&o Nao 0,40 0,37 0,35 0,38
MLP N&o Linear Rede Neural Nao N&o Ensemble Stacking 0,38 0,32 0,34 0,35
MLP M&o Linear Rede Neural Rfa Diferenca Nao 0,38 0,36 0,45 0,35
MLP Nao Linear Rede Neural Nao N&o Nao 0,35 0,26 0,34 0,35
CHNN Nao Linear Rede Neural Nao N&o Ensemble Stacking 0,35 0,29 0,30 0,32
MLP M&o Linear Rede Neural Pvalue Polyfit Nao 0,34 0,30 0,36 0,33
MLP Néo Linear Rede Neural Pvalue Nao Néo 0,34 0,35 0,34 0,36
MLP Nao Linear Rede Neural Nao Polyfit Nao 0,34 0,30 0,34 027
MLP M&o Linear Rede Neural Rfa Polyfit Nao 0,34 0,30 0,39 0,27
CNN Nao Linear Rede Neural Pvalue Diferenca N&o 0,32 0,29 035 0,32
CHNN Nao Linear Rede Neural Nao Diferenca Nao 0,32 0,29 0,35 0,31
MLP M&o Linear Rede Neural Nao Diferenca Nao 0,31 0,29 0,25 0,25
MLP Nao Linear Rede Neural Pvalue Diferenca N&o 0,30 0,31 025 0,26
CHNN Nao Linear Rede Neural Nao Polyfit Nao 0,30 0,24 0,23 0,24
CHNMN M&o Linear Rede Neural Pvalue Polyfit Nao 0,30 0,27 0,23 0,24
CNN Nao Linear Rede Neural Nao Nao N&o 0,29 0,32 0,30 0,32
CNN Nao Linear Rede Neural Pvalue N&o Nao 0,29 0,32 0,30 0,32
LSTM M&o Linear Rede Neural Rfa Polyfit Nao 0,25 0,21 0,24 0,15
LSTM Nao Linear Rede Neural Nao Polyfit N&o 0,22 0,19 015 0,15
LSTM Nao Linear Rede Neural Pvalue Polyfit Nao 0,22 0,19 0,15 0,16
LSTM M&o Linear Rede Neural Pvalue N&o Nao 0,21 0,24 0,22 0,23
LSTM N&o Linear Rede Neural Nao Nao N&o 0,21 0,24 022 0,24
LSTM Nao Linear Rede Neural Rfa N&o Nao 0,21 0,24 0,22 0.28

5. Conclusdes

Fonte: elaboracéo propria

A previsédo de demanda tem se tornado uma atividade fundamental para o varejo

de moda vis-a-vis 0 aumento de competitividade crescente no setor, o desenvolvimento
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de cadeias globais e o crescimento dos niveis de incerteza. Adicionalmente, as
peculiaridades pertencentes ao setor sdo aspectos que tornam o processo de previsao
mais complexo do que em outros setores varejistas.

Diante de tais pontos, h& consenso de que a geracao de previsées de vendas
mais assertivas, o que demanda a sele¢do de métodos de previsdo, contribui para uma
gestdo mais eficiente da cadeia de abastecimento, garantindo tanto uma performance
financeira superior como um nivel de atendimento mais elevado ao cliente.

Perante esse contexto, este capitulo se propds responder a duas questdes: (1)
gual o modelo de previsao de vendas mais preciso para o setor de moda, com base na
avaliacdo de 79 modelos de previsdo com foco nos modelos ensembles, e (2) qual o
modelo de previsdo de vendas mais adequado para o setor, o que foi feito através de
uma analise AHP, considerando cinco critérios relevantes. Ambas as respostas foram
obtidas por meio das previsoes realizadas para quatro categorias de produtos da rede
de lojas de varejo Lojao do Bras.

Com base nas previsfes feitas para os 79 modelos estudados, em relacdo a
pergunta sobre o modelo mais preciso para o setor, € fundamental destacar que foram
obtidos desempenhos distintos entre as métricas de acuracia escolhidas (RMSE,
RMSLE, MAE, MAPE, MAEP e RMSEP), assim como por categoria de produto.
Ademais, conforme a média realizada para as seis métricas de precisao estudadas, o
modelo de previsdo mais preciso médio evidenciou uma acuracia maior em 82,9% que
o pior modelo e 48,7% superior a média de todos os modelos de previséo.

Tendo em vista o0 maior poder de interpretacdo das métricas RMSLE e MAPE e
buscando evidenciar o nivel de acurécia alcangado, obteve-se um resultado médio com
base nos niveis de precisdo dos modelos mais assertivos para cada categoria de
produto de 12,76% de RMSLE e de 10,08% de MAPE.

De forma mais detalhada, levando em conta os resultados de todas as categorias
de produtos, para os indicadores RMSE e RMSEP, a maior precisao foi observada pela
aplicacdo do modelo de média simples de combinac¢éo das diversas previsdes geradas.
Ja para RMSLE, o modelo de previsao mais preciso foi o LGBM sem tratamento sazonal
e com tratamento de selecéo de variaveis por RFA. No caso do MAE, a maior acuracia
se deu com o algoritmo XGBOOST com tratamento sazonal com ajuste da curva e com
selecao de variaveis por RFA. Para o MAPE, a maior precisdo ocorreu com a aplicacao

da técnica RF sem tratamento sazonal e com tratamento de sele¢cdo de variaveis por
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RFA e, por ultimo, para a métrica MAEP, a melhor performance foi alcangada com o
algoritmo XGBOOST sem tratamento sazonal e com selecéo de variaveis por RFA.

Na analise por categoria de produto, verificou-se que os modelos com maior
preciséo, tendo em vista uma andlise de frequéncia feita para as categorias de produto
camiseta de homem, blusa de mulher, camiseta de menino e blusa de menina,
respectivamente, foram: LGBM sem tratamento sazonal e com tratamento de selecéo
de variaveis RFA; XGBOOST com tratamento sazonal por ajuste de curva e com
tratamento de selecdo de variaveis RFA; MLP com tratamento sazonal por diferenca e
com tratamento de selecéo de variaveis RFA; XGBOOST com tratamento sazonal por
ajuste de curva e com tratamento de selecéo de variaveis RFA.

Mediante os resultados mencionados e considerando que fosse obrigatério a
selecdo de um unico modelo de previsdo para a previsdo de vendas para o varejo de
moda, a sugestdo é a escolha de um modelo XGBOOST com tratamento sazonal por
ajuste de curva e com tratamento de selecéo de variaveis RFA. A escolha é justificada
por essa especificacdo de modelo de previsao aparecer em 37,5% dos casos como
modelo de previsdo com maior acuracia, tendo em vista as seis métricas de precisédo
calculadas para as quatro categorias de produtos estudadas.

Uma ressalva fundamental é que, com base no teste MCS, que tem por objetivo
verificar qual modelo de previséo apresenta maior capacidade preditiva, foram obtidos
desempenhos distintos para cada métrica de precisdo e para cada tipo de produto
estudado. Atraves, mais uma vez, de uma analise de frequéncia, pode-se afirmar que o
modelo com maior capacidade preditiva para o setor de varejo de moda foi o algoritmo
RF sem tratamento sazonal e com tratamento de selecéo de variaveis por RFA.

A comparacao do resultado do teste MCS com o resultado obtido em termos do
ranking dos niveis de precisao para cada indicador contemplado permite constatar que
nao ocorreu uma sobreposicdo dos resultados. Sendo assim, houve divergéncia tanto
no tipo de método de combinacdo de previsdo como no tratamento sazonal
recomendado, tendo somente como ponto comum o método de selecdo de variaveis. O
ideal buscado em um estudo de previsdo é que ocorra uma sobreposicao total entre o
teste MCS e a analise numérica simples dos indicadores de acuracia calculados, pois
isso garante a robustez da conclusdo apurada.

Apos verificado qual o modelo de previsdo de venda mais preciso para o setor
de varejo de moda, a proxima resposta a ser dada é qual o melhor modelo para esse

setor. Como ja visto, a definicdo do melhor modelo foi feita com base em uma analise
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AHP, que considera cinco critérios e ndo somente a acuracia. Ndo seria adequado
recomendar um modelo somente por tal critério, ja que existem outros tdo importantes
guanto, que sdo velocidade, requerimentos de dados, facilidade de uso e estabilidade.

A partir da aplicacdo da metodologia AHP, foi possivel evidenciar que o melhor
modelo de previséo, de forma unanime, para os quatro tipos de categoria de produtos
analisados, foi 0 modelo Naive ajustado, o qual pode ser visto como um modelo Random
Walk, sendo que para as semanas do més de dezembro sédo considerados os valores
dessas mesmas semanas no ano imediatamente anterior.

A mesma congruéncia observada para a constatacdo do modelo Naive ajustado
como melhor modelo de previsdo de vendas entre as quatro categorias de produtos
estudadas foi verificada para os dez melhores modelos para todas as séries de produto,
com excecdo da categoria de blusa de menina, que teve uma mudanca no ultimo
colocado. Assim, os dez melhores modelos, mas ndo necessariamente nessa ordem,
foram: Naive, Naive ajustado, modelo ensemble de média simples de todas as previsdes
geradas, modelo ensemble stacking com regressao Ridge com tratamento por selecao
de variaveis e sem tratamento sazonal, modelo ensemble stacking com regressao
Ridge sem tratamento por selecdo de variaveis por RFA e sem tratamento sazonal,
HWM, HWA, regressao Ridge, regressao Lasso e regressao Elastic Net.

Os resultados apresentados sobre os melhores modelos para previsdo de
vendas no varejo de moda, por meio da analise AHP, comprova que, apesar da acuracia
inferior dos modelos Naives frente a apurada em outros modelos de previsao, a sua
facilidade uso, em companhia da sua baixa requisicdo de dados, da sua estabilidade e
da sua alta velocidade, fazem dele uma opcdo de modelo de previsao praticamente
imbativel diante dos demais modelos de previsdo contemplados neste trabalho.
Portanto, a consisténcia de uma avaliagdo de mediana a superior no maior numero de
critérios, ja que ha uma baixa diferenca entre os pesos dos critérios participantes da
analise da AHP, justificam a liderangca dos modelos Naives nessa competicdo entre
modelos de previsdo de vendas para o setor em foco.

Se 0s modelos de previsdo Naives fossem excluidos como opg¢éo, a sugestao
para a realizacdo da previsdo de vendas no setor de varejo de moda seria 0 modelo
ensemble de média simples, o qual contempla todos os modelos de previsédo presentes
neste trabalho e significa efetivamente a inclusao do aspecto da diversidade de modelos
de previsdo em termos de algoritmos, de tratamentos de sazonalidade e de tratamentos

de selecao de variaveis.
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V. Consideracoes Finais

“Forecasts create the mirage that the future
is knowable.”

Peter L. Bernstein
varejo de moda, ultimo elo na cadeia da moda e responsavel diretamente pelo
O atendimento ao consumidor final, nos Ultimos anos, passou a ser pressionado
pelo aumento da competitividade, por clientes mais exigentes, pelo crescimento do nivel
de incerteza e pela maior dependéncia de cadeias globais de abastecimento. Nesse
cenario, fica evidente a relevancia da gestao eficiente da cadeia de abastecimento como
um todo, 0 que passa, necessariamente, pela construcdo de sistemas de previsdo de
vendas robustos. Tal aspecto se torna ainda mais relevante, tendo em vista que o setor

possui uma cadeia de abastecimento longa, composta por varios fornecedores.

Além das adversidades mencionadas, certas caracteristicas intrinsecas a
indUstria de moda fazem com que a previsdo de vendas seja mais complexa de ser
realizada quando comparada a outros setores. As limitagdes mais relevantes para o
processo de previsdo sao: a influéncia do aspecto sazonal; a alta volatilidade da
demanda pela crescente mudanca nos habitos dos consumidores, fato alimentado pela
propria industria por meio do langamento frequente de novos produtos; diversos fatores
exogenos que afetam a previsdo em si; a granularidade em que a previsdo muitas vezes
precisa ser gerada em termos de cor e tamanho, aumentando o nivel de dificuldade
pela limitacdo do volume de dados existente; o baixo histérico de informacéo em geral.

No Brasil, o comércio varejista de vestuario € uma atividade econémica muito
importante, com faturamento de R$ 124,5 bilhées, em 2018, o que corresponde a 6,8%,
aproximadamente, do total apurado pelo comércio varejista, segundo Pesquisa Anual
do Comércio (PAC), enquanto a atividade varejista total equivale a cerca de 11,5% do
PIB brasileiro, segundo apurac¢éo da Sociedade Brasileira de Varejo e Consumo (2020).

Modelos de previsdo de vendas assertivos sdo essenciais para a gestdo das
empresas do varejo de moda. De fato, a previsao de vendas permite a organizacao das
compras, dos estoques e da distribuicdo, de maneira a ampliar a eficiéncia e a eficacia
dos recursos empregados nas atividades comerciais e garantir que o nivel de servigco
de atendimento, junto ao consumidor, seja mantido em patamares satisfatérios.

O contexto apresentado acima foi o pano de fundo desta Tese, um ensaio sobre
previsdo de vendas para o setor de varejo de moda, tendo como estudo de caso a rede

Lojao do Bras, que forneceu os dados, sendo possivel gerar os estudos necessarios.
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O ensaio é constituido por quatro capitulos, sendo o primeiro introdutério e visa
ambientar o leitor sobre o0 assunto e as especificidades da industria estudada. Os
demais capitulos tiveram propdsitos especificos com o intuito de averiguar tratamentos
e métodos que ajudassem no processo de previsdo para a industria abordada.

Assim, o segundo capitulo teve como objetivo comprovar o uso de tratamentos
sazonais para a geracao das previsdes em si. Considerando os resultados alcangados,
o tratamento sazonal ndo é recomendado para modelos de arvores de decisado, pois
nao trouxe ganhos de desempenho em termos de precisdo, devendo ser aplicado
somente nos modelos baseados em redes neurais, especificamente para os algoritmos
CNN e LSTM.

J& o terceiro capitulo buscou verificar o impacto da aplicacéo dos tratamentos de
selecdo de varidveis para geracdo de previsbes de vendas mais assertivas. Foi
comprovado que o uso de métodos de selecdo de variaveis contribuiu para o alcance
de previsdes mais precisas, sendo o tratamento RFA o mais indicado, apesar do seu
alto custo computacional.

Por fim, o objetivo do quarto capitulo foi recomendar o modelo de previsdo de
vendas com maior acuracia, assim como o melhor modelo de previsdo para o setor,
baseado em uma analise AHP e considerando como foco 0 uso de modelos de previsao
ensembles. Desse modo, a sugestdo, em termos de modelo com maior precisao, seria
a escolha pelo XGBOOST com tratamento sazonal por ajuste de curva e com
tratamento de selecdo de variaveis RFA. De acordo com a analise AHP, o modelo de
previsdo indicado como o melhor para o setor do varejo de moda, englobando cinco
critérios e ndo somente a acuracia, seria o Naive ajustado.

Apesar desta pesquisa ter sido concebida sobre um tema e um setor muito
especifico, o varejo de moda, e ser fundamentada somente nos dados de uma empresa
representante do mesmo, além dos resultados apresentados em cada capitulo, foi
possivel chegar a algumas conclusdes relevantes que podem colaborar para estudos
de previsédo de uma forma mais ampla em diversas areas de pesquisa.

Desse modo, o primeiro aspecto diz respeito a questdo da incerteza.
Conceitualmente, a incerteza, diferentemente do risco, ocorre quando nao sao
conhecidas previamente todas as alternativas e suas respectivas probabilidades de
ocorréncia. Adicionalmente, para a econometria, a incerteza € vista como um ruido
presente nos dados. Segundo Machado (2003), o ruido pode ser definido como o

conjunto das influéncias néo-sistematicas sobre o comportamento de um sistema, néo
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estando compreendido no modelo deterministico desse sistema. Logo, a presenca de
ruido afeta negativamente os métodos de previsao.

Como ja observado, a demanda da industria da moda € extremamente incerta e
volétil, sendo influenciada por varios critérios. Perante esse contexto e a necessidade
de realizar previsfes, a aplicacdo de métodos ensembles se mostrou uma solucao
bastante interessante, pois minimiza exatamente esse aspecto da incerteza, por levar
em conta um conjunto de modelos heterogéneos, os quais, por sua diversidade e por
estarem juntos, sdo capazes de gerar previsdes mais robustas com menor variabilidade.

Diversos fil6sofos estudaram o impacto sobre o comportamento humano tanto
da presenca da incerteza como do conhecimento limitado sobre o mundo. O que mudou
atualmente foi que a presenca de um ambiente marcado pela incerteza tem se tornado
cada vez mais uma constante para uma ampla gama de setores da economia. Yuval
Harari (2018), reconhecido historiador e filésofo do século 21, afirma que a mudanca €
a Unica constante, o que torna o futuro dificil de prever e ainda mais dificil de planejar.
Essa reflexao fica ainda exacerbada com a presenca da Covid-19, que gerou uma crise
econdmica e sanitaria para toda humanidade e, mais do que isso, mostrou que qualquer
perspectiva de previsibilidade caiu por terra.

Portanto, a incerteza sera algo latente e lancar méo de modelos de previsédo que
consigam lidar melhor com esse aspecto passa ser essencial. Vale salientar que,
especificamente, a categoria de ensemble stacking, a principio, seria a mais apropriada
por utilizar modelos de previsdo heterogéneos, e ndo homogéneos, como ocorre nas
categorias de ensemble bagging e boosting.

Outro aspecto relevante diz respeito a quantidade de informacdo que temos
acesso nos dias de hoje. Harari (2018) afirma que, em contraste com outras épocas, no
século 21, somos inundados por enormes quantidades de informacdes, tornando-se um
ponto critico filtrar aquelas que sao efetivamente relevantes.

Esse aspecto também esta presente no que tange a previsao de uma infinidade
de séries temporais. A solucdo proposta para lidar com esse desafio, com base nos
resultados alcancado por este trabalho, € composta por trés recomendacodes: (1) alocar
a maior parte do tempo de pesquisa em estudos de aprendizagem de maquina,
considerando a metodologia KDD, na fase de definicdo do problema e de preparacao
dos dados para garantir um entendimento profundo daquilo que se busca modelar, ndo
sendo a aplicacdo por si s6 de uma série de algoritmos, mesmo que sejam 0S mais

avancados, que serdo capazes de produzir as melhores estimativas, (2) empregar



240

feature engineering para criar variaveis relevantes para o modelo de previsdo proposto,
embasadas nos dados brutos e (3) aplicar tratamentos de selecdo de variaveis que,
apesar de ser uma das possibilidades dentro da fase de preparacdo de dados, aqui €
posto como um elemento essencial para o processo de previsdo. Certamente, 0 uso
dessas trés recomendacdes contribui para a construcdo de modelos de previsao mais
parcimoniosos e precisos.

Neste trabalho, a sazonalidade foi considerada de forma deterministica e se
buscou trata-la de antem&o com o intuito de minimizar seu impacto sobre os modelos
de previsao. Com base nos resultados alcancados e, especificamente, para os métodos
de aprendizagem de maquina, ndo foi possivel constatar que a eliminacdo desse
aspecto contribuiu efetivamente para alcancar modelos de previsdo mais precisos. I1Sso
pode ser justificado pela modelagem da sazonalidade né&o ter sido realizada da maneira
mais adequada ou pelo fato de a sazonalidade ter se tornado um processo menos
deterministico, configurando-se parcialmente como um ruido, 0 que aumenta
significativamente a dificuldade da sua especificacéo.

Outro ponto identificado a ser destacado € que os métodos de aprendizagem de
maquina, sobretudo aqueles baseados em redes neurais, tém a sua performance
comprometida na presenca de séries muito ruidosas, como € o caso das séries
estudadas neste ensaio. A questdo ja havia sido explorada por Haykin (2001), que
enfatizou a dificuldade das redes neurais de diferenciar a informacéo pura do ruido.

Ultimo ponto a ser realcado estéa relacionado a recomendacéo final de modelo de
previsdo mais apropriado para o setor de varejo de moda, que foram os métodos de
previsdo Naives. Nesse sentido, assim como visto em varios estudos de previsédo de
seéries temporais econdmicas e financeiras, muitas vezes ndo é facil suplantar o
desempenho dos modelos de previsdo mais simples. Portanto, tais modelos devem ser
vistos como referéncias a serem usadas como comparacao diante de novas propostas.

A maior limitacdo desta Tese foi a quantidade de dados disponiveis para cada
série temporal, sendo que cada uma contou com 680 observagdes. O volume de dados
€ aspecto critico para o treinamento de modelos de aprendizagem de maquina em geral.
Outro aspecto que pode ser visto como limitacéo € a selecdo dos métodos de previsao
contemplados, tendo em vista a grande quantidade de métodos disponiveis.

Em termos de pesquisas futuras, existe ainda uma série de estudos que
poderiam ser realizados no ambito de previsdo de vendas e para o setor de varejo de

moda. Esses estudos poderiam ser divididos nas seguintes vertentes: (1) tratamentos
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de pré-processamento, (2) melhorias nos métodos de previsdo ja utilizados e (3)
aplicacao de outros métodos de previsao.

Na trilha de tratamentos de pré-processamento, poderiam ser aplicados outros
tratamentos sazonais, diferentes técnicas de selecdo de varidveis, o filtro de Kalman
para reduzir a quantidade de ruido presente nas seéries estudadas e a transformada
wavelet, uma ferramenta matematica para decompor func¢des hierarquicamente. A
transformacdo wavelet é utilizada para extrair os componentes de tendéncia e
sazonalidade das séries temporais, permitindo, entdo, a previsdo de dados em
diferentes escalas.

Ja na trilha de melhorias nos métodos de previsdo de vendas utilizados,
poderiam ser testados outros modelos de validacdo dos dados. Ou seja, existe a
possibilidade de realizar o treinamento dos modelos nos diversos anos disponiveis de
forma separada, tendo em vista a presenca de acontecimentos especificos em cada
ano. Adicionalmente, isso permitiria realizar também uma analise de consisténcia.

Em relacdo a outros métodos de previsao, poderiam ser considerados diferentes
modelos hibridos, tais como: a combinacdo do método ensemble de maior acuracia
com o Naive ajustado, a aplicacédo de légica fuzzy com RNs e o uso de modelos ELM
com grey model. Ademais, poderia ser considerada a possibilidade de inclusdo de
métodos qualitativos, a utilizacdo da rede convolucional TCN e a implementacdo de
redes neurais pulsadas (RNPs).

Conforme Maass (1997), as RNPs s&o aproximadores universais, ja que podem
aproximar, por meio da codificacdo temporal, qualquer funcédo continua de diversas
variaveis. A RNP pode ser considerada um modelo apropriado para o problema de
previsdo de vendas estudado, fundamentado nos seguintes aspectos: forte aspecto
temporal, presenca de ndo estacionariedade e alta presenca de ruidos.

Cabe ressaltar que a tarefa de fazer previsdes nao se resume apenas em aplicar
modelos em séries de dados e, assim, gerar estimativas que serdo utilizadas em
decisdes relevantes dentro das organizacdes. Essa atividade é mais complexa do que
parece, pois 0s colaboradores participantes do processo de previsdo devem
compreender o comportamento da série de dados, o funcionamento dos algoritmos
envolvidos, mesmo que de forma superficial, e buscar, assim, através das observacdes
dos resultados produzidos, a melhoria continua do modelo implantado. Tal fato
colabora, efetivamente, tanto para o aumento da confianga sobre o modelo de previsao

adotado como para o nivel de adesdo ao mesmo.
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Além disso, no caso dos métodos de previsdo baseados em aprendizagem de
maquina, o fato desses modelos serem vistos como “caixas pretas” acaba por reforcar
0 aspecto mencionado sobre a dificuldade de aceitacao desse tipo de modelo pelos
colaboradores das empresas do varejo de moda. Logo, buscar abordagens
diferenciadas e mais convenientes para implementacdo dessas técnicas de inteligéncia
computacional junto as equipes, que atuam no processo de previsao de vendas no
varejo de moda, de forma a garantir um maior nivel de aderéncia, certamente permitird
capturar os ganhos de precisdo em sua totalidade de métodos mais avancados.

Por fim, outro enfoque que poderia ser explorado diz respeito a forma de
mensurar 0os ganhos efetivos financeiros da escolha de determinados métodos de
previsdo no varejo de moda, ja que a ado¢do de métodos com maior acuracia nao
garante por si s6 um aumento do lucro obtido pelos varejistas. Segundo Reid, Hussain
e Tawfik (2014), para a previsao de séries temporais financeiras, o objetivo também é

obter lucros comerciais, além do aspecto da precisdo em si.
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