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RESUMO

O sucesso das empresas do varejo depende de alguns fatores que auxiliam na tomada
de decisdo. Um desses fatores esta relacionado a estocagem e disponibilidade dos produtos,
para assim atender a demanda dos clientes. Os precos também sdo um desses fatores, pois, a
partir deles, os clientes tomardo a deciséo de compra dos produtos. Desta forma, o objetivo
deste trabalho foi aplicar técnicas de aprendizado de maquina (AM) para prever as demandas
e 0s precos de alguns produtos do varejo. Para o treinamento do sistema de AM, escolheu-se
uma série de vendas de alguns produtos no varejo que compreende o periodo de abril/2015 a
dezembro/2019 na cidade de Cambui/MG. As técnicas de AM aplicadas e comparadas foram:
Regresséo Linear, Rede Neural Artificial Multilayer Perceptron, Rede Neural Recorrente
Long Short Term Memory, Maquinas de Vetores de Suporte, K Vizinhos mais Proximos e
Floresta Aleatéria (FA). Os resultados das previsdes de demandas e precos foram obtidos
através das vendas diarias e avaliados através das métricas da raiz quadrada do erro médio
(RMSE), raiz do erro logaritmico quadratico médio (RMSLE), erro médio absoluto (MAE) e
coeficiente de determinacdo (R%). Apds a execucdo dos modelos de AM referentes a treze
periodos distintos obteve-se 0 RMSE, RMSLE, MAE e R2 de cada um desses periodos.
Posteriormente, aplicou-se o teste ndo paramétrico de Friedman para verificar se havia
diferenca estatistica entre as médias e o teste de Nemenyi para identificar quais modelos eram
diferentes. O modelo de FA apresentou as melhores previsdes para 0s precos e demandas de
produtos do varejo. Neste caso, 0s valores calculados para as métricas RMSE, RMSLE, MAE
e R?, através da FA para a previsdo de precos foram proximos a 0,07, 0,03, 0,11 centavos e
0,99 respectivamente. Na previsdo de demanda quando foi aplicado o algoritmo FA, o valor
calculado para 0 RMSE foi aproximadamente 55,6, enquanto o valor do RMSLE calculado foi
de 0,63 e 0 MAE foi proximo a 4 unidades de produtos. Por fim, o valor encontrado para o R2
foi de 0,57. Sendo assim, a FA provou ser um método eficiente para previsdo de precos e

demandas dos produtos do varejo abordados neste trabalho.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Demanda. Floresta Aleatoria. Varejo. K Vizinhos
mais proximos. Maquinas de Vetores de Suporte. Precos. Rede Neural Artificial.



ABSTRACT

The success of retail companies depends on some factors that help in decision making.
One of these factors is related to the storage and availability of products, in order to meet
customer demand. Prices are also one of these factors because, based on them, customers will
make the decision to purchase the products. Thus, the objective of this work was to apply
machine learning (ML) techniques to predict the demands and prices of some retail products.
For the ML system training, a series of retail sales of some products was chosen, covering the
period from April/2015 to December/2019 in the city of Cambui/MG. The ML techniques
applied and compared were: Linear Regression, Multilayer Perceptron Artificial Neural
Network, Long Short Term Memory Recurrent Neural Network, Support Vector Machines, K
Nearest Neighbors and Random Forest (RF). The results of demand and price forecasts were
obtained through daily sales and evaluated through the metrics of the root mean square error
(RMSE), root mean square logarithmic error (RMSLE), mean absolute error (MAE) and
coefficient of determination (R?). After the execution of the ML models referring to thirteen
different periods, the RMSE, RMSLE, MAE and R? of each of these periods were obtained.
Subsequently, Friedman's non-parametric test was applied to verify whether there was a
statistical difference between the means and the Nemenyi test to identify which models were
different. The RF model provided the best predictions for retail product prices and demands.
In this case, the values calculated for the RMSE, RMSLE, MAE and R? metrics, through the
RF for price forecasting, were close to 0.07, 0.03, 0.11 cents and 0.99 respectively. In the
demand forecast when the RF algorithm was applied, the calculated value for the RMSE was
approximately 55.6, while the calculated RMSLE value was 0.63 and the MAE was close to 4
product units. Finally, the value found for R? was 0.57. Thus, RF proved to be an efficient

method for forecasting prices and demand for retail products covered in this work.

Keywords: Artificial Neural Network. Demand. K Nearest neighbors. Machine Learning.

Prices. Random Forest. Retail. Support Vector Machines.
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1 INTRODUCAO

O varejo é uma modalidade de venda de produtos e servicos realizado diretamente
para o consumidor final. Nele, o consumidor se dirige ha um ponto de compra que pode ser
fisico ou virtual, no qual ele demanda por produtos ou servicos de sua escolha. Nesse sentido,
0s varejistas buscam a cada dia expandir suas tecnologias para atrair a atencdo dos
consumidores, além de fornecer um melhor atendimento (MATTAR, 2011; PARENTI;
BARKI, 2014).

As vendas sdo as principais atividades desempenhadas pelos varejistas, e as previsoes
podem fornecer aos gestores informacOes valiosas para o planejamento operacional e
financeiro, impactando diretamente em diversas funcbes da empresa, como na projecdo de
custos, lucros e no planejamento de compras (GEURTS; KELLY, 1986; RAMOS; SANTOS;
REBELO, 2015).

As previsdes de precos e demandas podem ser realizadas por métodos quantitativos, 0s
quais sdo aplicados no cotidiano de forma recorrente. Um exemplo muito utilizado sdo os
métodos lineares como tecnicas estatisticas de séries temporais. Métodos ndo lineares
utilizando técnicas de aprendizado de maquinas (AM) tais como: Redes Neurais Artificiais
(RNA’s), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e K vizinhos mais proximos (KNN) tém
sido utilizados com bastante sucesso (FRANK et al., 2003; YUE et al., 2007).

O AM é um componente da Inteligéncia Artificial (1A) responsavel por criar modelos
computacionais que aprendem através da experiéncia (FACELI et al., 2011). A aplicacédo
desses referidos modelos, pode ser uma boa opc¢do ndo linear para técnicas como a regressao
ou modelos ARIMA, anélise de discriminante, reconhecimento de padrfes e séries temporais,
entre outros.

Nos modelos supracitados, as abordagens com séries temporais possibilitam a
organizacdo de informacgfes quantitativas num espacgo de tempo, porém, as séries de tempo se
constituem de dados histdricos ocorridos ao longo do tempo. No varejo, as analises das series
temporais de vendas possibilitam previses sobre o futuro, através do comportamento das
vendas realizadas no passado. Desta forma, a contribuicdo da aplicagdo de técnicas de
aprendizado de maquina nas séries temporais para este tipo de mercado, inclui diminuicdo de
erros com relacdo a estocagem das mercadorias e ao planejamento adequado para que nédo
haja excesso ou falta de produtos (PARENTE; BARKI, 2014).
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1.1 Objetivo Geral

Objetiva-se com este trabalho investigar e testar técnicas de aprendizado de méquinas
para previsdo de precos e demandas de 20 produtos do varejo, através de dados histéricos de

vendas de uma rede varejista da cidade de Cambui/MG.

1.2 Objetivos Especificos
Este trabalho também almeja os seguintes objetivos especificos:

e Selecdo das melhores caracteristicas de dados para a previsdo de preco e demanda
de produtos do varejo.

e Aplicacdo dos modelos de Regressdo linear, Redes Neurais Artificiais, Maquina de
Vetores de Suporte, Florestas Aleatorias e KNN na previsdo de pregos e demandas
de produtos.

e Comparacdo entre as técnicas utilizadas nas previsdes para determinar a melhor.

1.3 Justificativa

As empresas do varejo nos dias atuais se veem na necessidade de melhorar o
planejamento e a tomada de decisfes, devido a um ambiente competitivo no qual estio
inseridas. As previsdes de demanda e precos podem auxiliar os varejistas a terem resultados
maiores e melhores, tanto no quesito competitividade quanto no relacionamento com clientes
(MOON; MENTZER; SMITH, 2003).

Sendo assim, é importante ressaltar a especificidade do varejo no segmento de
supermercados, pois 0 mesmo trabalha com diversos produtos de diferentes categorias que
possuem diferentes frequéncias de vendas demandadas pelos consumidores. O processo de
previsdo de vendas e pregos para os produtos implica em caracteristicas como: o horizonte de
previséo, de curto, medio ou longo prazo e o impacto da sazonalidade.

Desta forma, este trabalho busca encontrar modelos de previsdo para produtos, no
intuito de garantir um menor erro, que ndo ocasionem falta ou excesso de estoque, e auxiliem

na tomada de decisodes.
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1.4 Estrutura do trabalho

O presente trabalho esta dividido em 6 capitulos, sendo organizados da seguinte
forma. O Capitulo 1 apresenta a parte introdutdria, sendo apresentados os objetivos e a
justificativa. O Capitulo 2 apresenta o estado da arte em: técnicas de aprendizado de
maquinas, vendas no varejo, indice nacional de precos ao consumidor amplo, séries
temporais, selecdo de caracteristicas e métricas de avaliagdo de modelos. O Capitulo 3
apresenta a metodologia utilizada na dissertacdo, como coleta e entendimento dos dados,
analises exploratorias, ferramentas utilizadas, definicdo e validacdo dos modelos de
aprendizado de maquina. O Capitulo 4 demonstra os resultados encontrados para cada uma
das séries temporais definidas no trabalho. No Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes e
propostas para trabalhos futuros. Por fim sdo apresentadas as Referéncias Bibliogréaficas e

apéndices (A e B), contendo os codigos-fonte e figuras com tendéncias dos produtos.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo, abordar-se-4& o levantamento bibliografico com as principais

informacdes e conceitos que fundamentaram esta dissertacao.

2.1  Vendas de produtos no Varejo

O varejo é uma modalidade comercial, que se estrutura a partir da busca até a entrega
do produto ou servi¢o ao consumidor final. Os principais varejistas sdo lojas de conveniéncia,
supermercados, showroom de vendas por catalogo, lojas de departamentos, dentre outros
(KOTLER; KELLER, 2006; SANTOS; COSTA, 1997).

A histéria do varejo no Brasil e em outras civilizagGes, iniciou-se pelo processo de
troca, também denominado escambo, que foi considerado o primeiro sistema de comércio nas
sociedades. No periodo colonial do Brasil, devido as plantac6es de monoculturas como o café
e a cana de acUcar, surgem os primeiros armazéns (VAROTTO, 2006). Segundo Mattar
(2011), desde entdo as experiéncias internacionais positivas contribuiram para moldar e
modernizar o varejo.

Uma meétrica para se verificar a relevancia do varejo é verificar a sua participacdo no
Produto Interno Bruto (PIB) que mede os bons resultados obtidos na economia do pais. No
Brasil, em 2018, a participacdo do comércio varejista apresentou montante de R$ 6,6 trilhdes
de acordo com a Sociedade Brasileira de Varejo e Consumo (2018), sendo que este valor
equivale a 63,4% do PIB nacional.

As vendas do varejo representam o total de faturamento obtido através do cliente, mas
esse valor pode ou ndo conter deducbes, devolucGes e abatimentos sobre as vendas
(IUDICIBUS; MARION, 2016). Segundo Parente e Barki (2014), as vendas cujos valores
sofrem deducgbes, devolugdes e abatimentos sdo denominadas vendas liquidas ou receitas
liquidas. Entretanto, as vendas de produtos livres de deducdes, devolucdes e abatimentos, que
possuem incidéncia de impostos sobre elas denominam-se receita bruta (GRECO; AREND,
2013; MARION, 2015).

As empresas e organiza¢Ges comerciais possuem um estoque de mercadorias, o qual se
constitui em um elemento de custo, que geralmente sdo os produtos obtidos para revenda. O
custo pode ser definido como o valor pago por algo e possui visdes diferentes para o vendedor
e o comprador. Assim, o produto a ser vendido representa o preco de venda para o vendedor
(quem vende) e o custo unitario para o comprador (quem compra) (PADOVEZE, 2013).

Desta forma, com a saida da mercadoria, e com todo o estoque vendido, o valor de aquisi¢do
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dos produtos entregues aos clientes torna-se uma despesa para a empresa, conhecido como
Custo da Mercadoria Vendida (CMV) (PADOVEZE, 2013).

De acordo com Parenti e Barki (2014), a geracdo e otimizacao dos lucros é um dos
principais objetivos do comércio varejista. O Lucro Bruto é um dos indicadores de
desempenho da empresa, ele € resultado da diferenca entre as receitas liquidas e o custo das
mercadorias vendidas, ou seja, subtrai-se da receita liquida o CMV, e desconsidera as
despesas financeiras, administrativas e de vendas (IUDICIBUS; MARION, 2016). Além
disso, a medida que o lucro bruto aumenta, maior é a possibilidade de renda dos
administradores, proprietarios da empresa, dentre outros interessados no negocio (MARION,
2015).

2.1.1 Previsao de demanda

A previsdo de demanda é um fator importante para o planejamento estratégico de
vendas de uma empresa, pois possui um papel fundamental no gerenciamento de estoques,
uma vez que o erro de previsdes pode causar faltas e/ou excessos de estoques de produtos
(PARENTI; BARKI, 2014).

As técnicas de previsdes podem ser classificadas em dois tipos: técnicas quantitativa e
qualitativa, e elas podem ser de curto, médio e longo prazo. Os métodos quantitativos sdo
baseados em séries de dados historicos, através de séries temporais e regressdo, ja as
qualitativas sdo baseadas em opinides de especialistas e pesquisas de mercado (CORREA;
CORREA, 2019; KRAJEWSKI; RITZMAN; MALHOTRA, 2009).

Os métodos mais utilizados sdo os quantitativos e podem ser divididos em duas
categorias: técnicas fundamentadas em séries temporais e em correlagbes. A primeira
abordagem propGe descobrir padrdes nas informacdes passadas disponiveis, através dos
componentes de uma série temporal. Por outro lado, técnicas baseadas em correlacGes
associam os dados do produto com outras variveis relacionadas a demanda (KRAJEWSKI,
RITZMAN; MALHOTRA, 2009; SILVA; OLVEIRA, 2012; TUBINO, 2007).

Um modelo de previsdo é dividido em cinco etapas: inicialmente, define-se o objetivo
do modelo; em seguida inicia-se a coleta de dados historicos dos produtos; seleciona-se a
técnica a ser utilizada para previsao; realiza as previsdes de curto, medio ou longo prazo, e

por fim, obtém-se o resultado das previsdes e 0 monitoramento do modelo (TUBINO, 2007).
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2.1.2 Demanda de mercado

A demanda é definida como a quantidade de determinado produto ou servigo que 0s
consumidores visam comprar em determinado periodo. A procura por essa aquisicdo de bens
e produtos estd relacionada com as varidveis que influenciam diretamente no desejo do
consumidor tais como: pregos, renda e interesses do consumidor (VASCONCELOS;
GARCIA, 2019).

A relacdo entre a quantidade demandada pelo consumidor e o preco é conhecido como
lei da demanda. Essa relacdo é inversamente proporcional, ou seja, quanto maior o preco do
produto, menos consumidores procurardo esse produto (SILVA; SILVA, 2018;
VASCONCELOS; GARCIA, 2019). De acordo com Silva e Silva (2018), a definicdo dos
precos depende da interatividade da oferta e demanda, e muitas vezes o preco depende

também da estrutura de mercado em que 0s bens e produtos se enquadram.

2.2  Técnicas de aprendizado de maquina
2.2.1 Regressao Linear

O modelo de regressdo linear é utilizado para realizar previsdes ou medir a relacéo
entre uma ou mais variaveis independentes/explicativas e a variavel dependente, geralmente
denotadas por x e y respectivamente. Ela pode ser classificada como simples e mdltipla
(YAN; SU, 2009).

A regressao linear simples pode ser descrita conforme Equacdo 2.1, em que y é a
variavel dependente, 8, o0 intercepto, x a variavel independente, 8, o coeficiente angular e € 0
termo do erro aleatério (MONTGOMERY:; PECK; VINING, 2012).

y= Lo+ Bix+¢ (2.1)

Para encontrar os coeficientes S, e f3;, utiliza-se 0 método dos minimos quadrados. A
Equacdo 2.2 apresenta o calculo para encontrar o coeficiente §;, em que n representa o

namero de amostras.

n@xy) - Ex)Qy)
n(Xx?) - (Xx)*

Br= (22)
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O coeficiente B, pode ser calculado conforme Equagdo 2.3, em que y refere-se a
média dos valores de y, e X a média dos valores de x. O calculo dos coeficientes tem como

objetivo minimizar a soma dos quadrados dos desvios (LAPPONI, 2005).

Bo=¥— BiX (2.3)

A regressédo linear multipla é aplicada quando ha mais de uma variavel explicativa (x)
no modelo, e pode ser descrita conforme Equacéo 2.4. Em que B, 51 e B, Sa0 0s coeficientes
de regressdo e x4, x, € x,,, S0 as varidveis explicativas e € 0 erro aleatério (MONTGOMERY;
PECK; VINING, 2012).

y= Bo+ B1x1+ Paxy+ -+ Buxp te (2.4)

O modelo de regressdo linear multipla pode ser reescrito em forma matricial,
conforme Equacgdo 2.5 (MORAIS, 2010). Em que Y € o vetor das observagdes, X é uma

matriz das variaveis independentes, f um vetor dos coeficientes e € o vetor dos erros.

Y=XB+e¢ (2.5)

Assim como a regressao linear simples, a regressdo multipla também utiliza o método

dos minimos quadrados para estimar os coeficientes de regressao (Equacao 2.6).

B=XTX)"txTy (2.6)

2.2.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA’s) sdo modelos computacionais que simulam o
aprendizado e possuem a capacidade de generalizacdo. Foram desenvolvidas baseadas no
cérebro humano e elas podem ser utilizadas em tarefas de regressdo, classificagéo,
reconhecimento de padrbes e séries temporais, dentre outros (BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2007).

2.2.2.1 Neurodnio Artificial

As Redes Neurais Artificiais (RNA’s) séo formadas por unidades de processamento

simples e interconectadas, denominadas neurbnios. Através desse modelo computacional
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analogo ao neurdnio do Sistema Nervoso Central (SNC) € possivel o reconhecimento de
padrdes, a capacidade de aprendizado e a generalizagdo do conhecimento aprendido
(HAYKIN, 2001).

No modelo biologico, as células neurais que compde 0 SNC sdo formadas por trés
partes fundamentais (FIGURA 1): os dendritos que recebem os estimulos transmitidos por
outros neurdnios; o corpo celular que é responsavel por processar 0s estimulos recebidos; e o
axonio que transmite os estimulos para a célula seguinte. Através das sinapses, conduzidas
por essas estruturas celulares, ha uma resposta que pode ser interpretada como um resultado a
um estimulo anterior (FERNEDA, 2006; GORDAZI et al., 2014).

Figura 1 — Neurdnio bioldgico.
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Fonte: Faceli et al. (2011).

O desenvolvimento de um modelo computacional semelhante ao modelo do neurénio
biolégico para integrar a area de inteligéncia artificial, foi descrita inicialmente por
McCulloch e Pitts (1943), que propuseram 0 modelo do neurénio artificial. O modelo de
McCulloch e Pitts consiste em um neurdnio que funciona como um circuito binario e executa
fungBes ldgicas simples. Posteriormente, Rosenblatt (1958) melhorou o modelo até entdo
conhecido, e desenvolveu o Perceptron de camada Unica para lidar com o problema de
reconhecimento de padrdes, e assim surge um novo modelo de neurdnio artificial.

O modelo do neurénio artificial do tipo Perceptron (FIGURA 2) possui entradas que
correspondem aos dendritos, uma juncdo aditiva que corresponde ao corpo celular e uma
saida que € analoga aos axdnios. As duas estruturas iniciais, sdo responsaveis por coletar
informagdes vindas de outros neurdnios, e a saida transmite o sinal para outro neurénio ou
para um fim. O modelo possui uma fungdo de ativagdo que tem como objetivo limitar a saida
e um bias (bk) que tem a funcionalidade de aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcdo
de ativagdo (HAYKIN, 2001).
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Figura 2 — Neurdnio artificial Perceptron.
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Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

O neuronio artificial Perceptron pode ser descrito conforme a Equagdo 2.7, e seu valor
de saida (yk) pode ser calculado mediante aplicacdo de uma funcéo de ativacdo(¢) (Equacao
2.8) (FACELI et al., 2011).

n

U = EijXj + bk (27)
j=1

Ve = @o(ug) (2.8)

O treinamento do neurdénio artificial Perceptron baseia-se no aprendizado descrito por
Hebb (1949), que tem o objetivo de ajustar e encontrar os pesos (w) de tal forma que a saida
da rede se aproxime da saida desejada. No treinamento do Perceptron, deve haver uma
constante (a), que define a taxa de aprendizado, e fornecidos os padrdes de entrada (x) e a
saida desejada (yd), conforme Haykin (2001). Para cada amostra apresentada a rede, a saida y«
é calculada. Através do valor obtido para yk, é possivel determinar o erro (ex) conforme a

equacéo (2.9).

exr = (Vdr — yi) (2.9)

Os pesos sdo atualizados conforme a Equagdo 2.10 e a taxa de aprendizado (a) €
responsavel por determinar a velocidade em que os pesos devem ser atualizados. Segundo
Faceli et al. (2011), a taxa de aprendizado com valor alto pode causar grandes oscilacdes, por

outro lado, os valores baixos podem gerar poucas variagdes nos pesos.
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wir(n+1) =wir(n) + aegxy, (2.10)

Uma das grandes limitacGes do treinamento do neur6nio artificial Perceptron é que o
conjunto de dados deve ser linearmente separavel, para que, dessa forma, seja possivel
garantir que os pesos encontrados serdo adequados para generalizar novos dados (BISHOP,
1997).

2.2.2.2 Funcdes de ativacdo

A funcdo de ativacdo tem por objetivo gerar a saida do neur6nio através dos pesos e
das entradas, aléem de modelar associa¢fes ndo lineares entre os resultados previstos e reais
nas RNA’s (CHAND; ALAM; TEJASWINI, 2015). Os principais tipos de funcdo de ativagédo

Sao:

e Funcéo de Limiar (FIGURA 3), em que:

(1, x=0 (2.11)
p(x) = {0, x <0

Figura 3 — Grafico da funcéo de limiar (Degrau).
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Fonte: Do autor (2019).

e Funcéo sigmoide ou logistica (FIGURA 4), em que:

1

e (2.12)

px) =



Figura 4 — Gréfico da funcdo sigmoide ou logistica.
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Fonte: Do autor (2019).

e Funcdo linear (FIGURA 5), em que:

o(x)=ax+b

Figura 5 — Grafico da funcéo linear.
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Fonte: Do autor (2019).

¢ Funcdo tangente hiperbolica (FIGURA 6), em que:

eX —eX

PO = e

23

(2.13)

(2.14)
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Figura 6 — Gréfico da funcdo tangente hiperbodlica.
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Fonte: Do autor (2019).

e Funcéo de Ativagéo linear retificada — ReLU (FIGURA 7), em que:

@(x) = max{0, x} (2.15)

Figura 7 — Grafico da funcdo ReLU.
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Fonte: Do autor (2019).
2.2.2.3 Arquitetura da Rede Neural Artificial

Em uma rede neural artificial (RNA), os neurdnios estdo dispostos em uma ou mais
camadas (FACELI et al., 2011). A arquitetura da RNA esta relacionada com o algoritmo de
aprendizado utilizado para os ajustes dos pesos durante o treinamento, além da quantidade de
neurdnios e camadas (FAUSETT, 1994). As redes podem ser divididas em feedforward de
uma unica camada e de maltiplas camadas.

Na arquitetura feedforward de uma camada a RNA possui apenas uma unica camada,
que é referente a camada de saida, e a de entrada € utilizada para apresentacdo dos dados
(HAYKIN, 2001). A primeira RNA com apenas uma camada, foi implementada com o
neurdnio artificial Perceptron, capaz de resolver apenas problemas linearmente separaveis
(FACELI et al., 2011; MINSKY; PAPERT, 1969) (FIGURA 8).
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Um novo modelo de RNA semelhante ao Perceptron foi desenvolvido por Widrow e
Hoff (1960), conhecido como Adaline (Adaptive Linear Element), a diferenca entre ambos
estava na funcéo de ativacao, pois, ao invés da funcéo de limiar, neste novo modelo, utilizou-
se uma funcdo linear. Em redes de camada Unica, assim como em Adaline e Perceptron, os

sinais sdo propagados sempre da camada de entrada para a saida (feedforward) (FIGURA 8).

Figura 8 — Rede feedforward de uma camada.
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Fonte: Adaptado de Braga; Carvalho; Ludemir (2007).

As RNAs de multiplas camadas distinguem-se das redes de uma unica camada devido
a presenca de uma nova camada, denominada camada escondida, intermediaria ou oculta,
presente em sua estrutura. A camada escondida fornece & RNA um maior poder
computacional na aproximagdo de funcles, entretanto, uma rede com duas camadas
escondidas pode implementar qualquer fungédo (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007,
CYBENKO, 1989). A rede de multipla camada mais popular é a Multilayer Perceptron
(MLP), que contém uma camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas e uma de saida
(FIGURA 9).
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Figura 9 — Rede feedforward de trés camadas.
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Fonte: Adaptado de Braga; Carvalho; Ludemir (2007).

Algumas varidveis sdo importantes de serem quantificadas para implementar uma
RNA, tais como: 0os numeros de entradas, camadas escondidas e seus neurénios, além da
camada de saida e seus neurénios (SANTOS et al., 2005). N&o existe um consenso sobre qual
numero de neurdnios escolher para as camadas escondidas, contudo, se a camada possuir
muitos neurdnios a rede poderd memorizar os dados ou os padrdes, e ser ineficaz para
previsdes de novos resultados, abordagem conhecida como overfitting (ANDREONI; YIP,
2020; JABBAR; KHAN, 2014). A consequéncia dessa memorizagdo € perder sua capacidade
de generalizacdo, mas, se a quantidade for pequena ela ndo sera capaz de identificar e modelar
a estrutura dos dados mais complexos, ndo convergindo durante o treinamento, fenémeno
conhecido como underfitting (CAUDILL, 1990; MAS; FLORES, 2008; ROSIN; FIERENS,
1995).

2.2.2.4 Redes recorrentes

As redes neurais artificiais recorrentes (Recurrent Neural Network) foram introduzidas
a partir do modelo proposto por Hopfield (1982), que relatou a utilizagdo de redes simétricas
para otimizacdo e apresentou uma rede auto associativa em que as saidas estdo ligadas as
entradas. Este tipo de rede se diferencia das RNA’s feedforward por possuirem um ciclo de
realimentacdo que contém ao menos uma interligacdo realimentada pela saida do neurénio
para outros neurdnios, fluindo a informacéo nas duas dire¢des da rede (HAYKIN, 2001). O
processo de realimentacdo faz com que a rede tenha a capacidade de armazenar as
informagdes no tempo de maneira similar a uma memoria. O modelo de rede recorrente com

uma camada contendo trés neurdnios com realimentacdo de saida € apresentado na Figura 10.



27

Desta forma, os elementos z fazem com que a rede tenha um comportamento nao linear e

dinamico.

Figura 10 — Rede recorrente.
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Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

As RNNs foram projetadas para dados sequenciais, que podem ser aplicadas em
diversas tarefas como reconhecimento de escrita, voz e objetos, além de traducdo de textos e
séries temporais (AGGARWAL, 2018).

2.2.2.5 Redes Long-Short Term Memory

A rede Long-Short Term Memory (LSTM) é um tipo de rede recorrente, introduzida
por Hochreiter & Schmidhuber (1997) para solucionar o problema de desaparecimento do
gradiente encontrado nas redes recorrentes tradicionais (OSINGA, 2018). A LSTM é uma
célula de memoria capaz de guardar informacdes de longo prazo e de selecionar quais
informacdes devem ser esquecidas, conforme Greff et al. (2015).

A célula de memoria de uma LSTM funciona através de trés portas, ou seja, a porta de
entrada (it) responsavel por adicionar informagdes na memoria; a porta do esquecimento (f;)
para liberar informacGes da memdria e a porta de saida (o) para ler informacdes da memodria.
Cada celula possui trés entradas e duas saidas conforme mostrado na Figura 11
(HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).
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Figura 11 — Estrutura de uma célula LSTM.
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O funcionamento da LSTM pode ser descrito pelas Equagdes 2.16 a 2.21. Em que a
entrada de dados na célula é representada pelo vetor x;, h;_, representa a saida anterior da
célula, Wr, W;, W, W, e b, b;, b, € be representam respectivamente os pesos e bias das
portas de esquecimento, entrada, saida e do estado da célula atual (C;). Todas as portas
utilizam uma func&o de ativacéo sigmoide (o). C, corresponde ao vetor candidato no instante t
que seré adicionado ao estado da célula (C;) (GREFF et al., 2015; SONG; HUANG; SONG,
2019).

fr =0(W; - [he—q,xc] + by) (2.16)
iy = o(W; - [he_q, ] + by) (2.17)
or = (W, - [he_1, %] + b,) (2.18)
Ce = tanh(W, - [he_1,x¢] + bc) (2.19)

Ce= fi* Cox+ i * G (2.20)
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ht = o * tanh (C;) (2.21)

2.2.2.6 Formas de aprendizado

As redes neurais artificiais possuem uma caracteristica primordial em aprender por
meio de exemplos. Este aprendizado é um processo que realiza ajustes dos pesos (BRAGA;
CARVALHO; LUDERMIR, 2007; HAYKIN, 2001). Os principais modelos de aprendizado
sdo denominados supervisionado e ndo-supervisionado.

No aprendizado supervisionado, existe um supervisor no processo de aprendizagem
responsavel por determinar a entrada e observar a saida. De acordo com Braga, Carvalho e
Ludermir (2007), para cada entrada fornecida a rede, a sua saida é comparada com a saida
desejada pelo supervisor. Segundo Lecun, Bengio e Hinton (2015), este modelo é a forma
mais usual de aprendizado de maquina.

No modelo ndo supervisionado, ndo existe uma saida desejada para ser comparada
com a saida calculada pela rede. Neste caso, somente as entradas sdo fornecidas a rede, ndo
existindo um supervisor para fornecer resposta para cada processo do aprendizado conforme
Haykin (2001). Este modelo é usualmente aplicado em problemas que envolvem descoberta
de agrupamentos ou classes (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007).

2.2.2.7 Algoritmos de treinamento

Os algoritmos de treinamento ou otimizadores sdo responsaveis por realizar os ajustes
nos pesos da rede neural artificial. O algoritmo de aprendizagem supervisionada mais popular
para o treinamento de redes neurais multicamadas foi proposto por Rumelhart, Hinton e
Willians (1986), conhecido como backpropagation.

O backpropagation baseia-se na regra delta proposta por Widrow e Hoff (1960),
composto por duas fases, ou seja, a fase para frente (forward) e a fase para tras (backward)
(Faceli et al., 2011). Na fase forward, as entradas séo apresentadas a rede, e 0s sinais séo
propagados para frente com a finalidade de calcular a saida. Na fase backward, é comparada a
saida da rede com a saida desejada, e 0s pesos sdo atualizados (AGGARWAL, 2018;
BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007).

As Equacdes 2.22 a 2.25 definem como serdo calculados os pesos de uma rede neural
multicamadas (FACELI et al., 2011).
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1% )
e = E;cydl(k) — 3,(0) 2.22)

wi(n+1) =w;(n) + ax’ s,

(2.23)
81 camada saida = fa€l (2.24)
81 camada ocuita = fa Z Wik O (2.25)

Para realizar a atualizacdo dos pesos, é necessario calcular o erro da camada de saida
conforme Equagéo 2.22, em que yd  representa a saida desejada do neurdnio (1), y, o valor de
saida e ‘n” 0 nimero de neurdnios. Apos o calculo do erro (e), é feito a atualizacdo dos pesos
na fase backward (EQUACAO 2.23). Ainda na Equagdo 2.23, temos que 0s pesos de um
neurdnio (I) de um elemento de entrada ou saida (j) sdo representados por w;;, a taxa de
aprendizagem por a e 0 gradiente por §;.

O célculo do gradiente (6;) é feito de forma diferente para cada tipo de camada (saida
e oculta). Os gradientes das camadas de saida(8; camada saida) € OCUlta (6] camada ocuita) SA0
calculados conforme as Equacles 2.24 e 2.25. Nestas equacdes, f'a representa a derivada
parcial da funcdo de ativacdo do neur6nio e e; 0 erro quadratico obtido na camada de saida
(FACELI et al., 2011).

O algoritmo backpropagation possui algumas dificuldades de treinamento, entre elas
estd a dificil convergéncia em regides de minimos locais, para evitar essas regides faz-se a
utilizagdo do termo momentum (B) conforme Equagdo 2.26 (HAYKIN, 2001,
RUMELHART; HINTON; WILLIANS, 1986).

wi(n+ 1) =w;(n) + ax’ & + Bw;(n) — wy(n—1)) (2.26)

2.2.3 Floresta Aleatéria

O algoritmo de Florestas Aleatorias (Random Forest) pode ser utilizado em tarefas de
classificacdo e regressao, pois, possuem alto desempenho com apenas alguns pardmetros para

ajustes (GENUER et al., 2017). Esse algoritmo pode ser aplicado em banco de dados amplos
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de diversas éareas, dentre elas: sensoriamento remoto, diagndstico médico por imagem,
predicdo réapida de movimentos, etc. (BELGIU; DRAGUT, 2016; CRIMINISI et al., 2013;
GENUER et al., 2017; SHOTTON et al., 2013).

O termo Floresta Aleatdria foi descrito em 2001 por Leo Breiman. E definido como
um algoritmo de aprendizagem de méquina que combina varias arvores de decisao, geradas de
forma aleatoria a partir da amostra original (BREIMAN, 2001). Além disso, combina 0s
resultados para alcancar um melhor poder preditivo dessas arvores separadamente (BIAU;
SCORNET, 2016). De acordo com Dietterich (2000), esta abordagem de combinacdo de
varios classificadores ou regressores para predizer um novo exemplo é chamada de Ensemble.

As arvores de decisdo podem ser denominadas como modelos estatisticos que atraves
de um treinamento supervisionado sdo capazes de prever dados e classifica-los. Para
arquitetar uma arvore de decisdo, os treinamentos sdo feitos através de entradas e saidas. O
principio das arvores de decisdo ¢ ‘dividir para conquistar’, ou seja, um problema complexo ¢
separado em problemas mais simples (CREPALDI, 2012).

Desta forma, as arvores de decisao sdo formadas por nds, ramos (nos internos) e folhas
que representam respectivamente todos os atributos, possiveis valores para os atributos e as
distintas classes. Portanto, o conjunto de dados é classificado subdividindo-o sequencialmente
de acordo com as estruturas de decisdo definidas pela arvore (FIGURA 12) (FRIEDL,;
BRODLEY, 1997).

Figura 12 — Estrutura da arvore de decisao.
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Fonte: Adaptado de Friedl e Brodley (1997).

Desta maneira, 0s pontos positivos que influenciam na escolha do algoritmo de
Florestas Aleatérias sdo a capacidade de suportar dados de elevada dimensionalidade de

maneira satisfatoria, aléem de ser possivel trabalhar com dados ausentes e ainda ter precisao.
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2.2.4 Méquina de Vetores de Suporte

A Méquina de Vetores de Suporte (SVM) é um modelo de aprendizado supervisionado
que pode ser utilizado para resolver problemas de classificacdo e regressdo. Sua teoria €
baseada na teoria de aprendizado estatistico conforme Cortes e Vapnik (1995).

Em problemas linearmente separaveis o algoritmo busca encontrar o melhor
hiperplano que separa as classes. O hiperplano é definido pelos vetores de suporte localizados
na margem de decisdo. Desta forma, o melhor hiperplano é determinado pela direcdo que
maximiza a margem de decisdo (FIGURA 13) (LUGER, 2013; RUSSEL; NORVIG, 2012,
SALHI; TARI; KECHADI, 2021).

Figura 13 — Hiperplano separador de duas classes.
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Fonte: Do Autor (2019).

Para problemas ndo linearmente separaveis, 0 SVM transforma o conjunto de dados de
entrada do espaco original em um novo espaco de maior dimensdo, conhecido como espaco
de caracteristicas, ou também de funcdo kernel. Desta forma, os dados se tornam linearmente
separaveis (FACELI et al., 2011; RUSSEL; NORVIG, 2013; SUYKENS; VANDEWALLE,
1999).

2.2.5 Kvizinhos mais préximos

O K vizinhos mais proximos (K-Nearest Neighbor - KNN) é um algoritmo de
aprendizado supervisionado proposto por Aha, Kibler e Albert (1991). No KNN, os objetos

sdo classificados com base no conjunto de treinamento. Procura-se K elementos a partir do
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conjunto de treinamento que estejam mais proximos do elemento desconhecido a ser
classificado. Desta maneira, o novo elemento é classificado como a classe majoritéria dos K
vizinhos mais proximo (FIGURA 14) (WETTSCHERECK; DIETTERICH, 1994).

Em problemas de regressdo, pode-se utilizar duas abordagens: minimizar o erro
quadrético, através da média dos valores encontrados para 0s k vizinhos, ou minimizar a
funcdo custo atraves do desvio absoluto, por meio da mediana (FACELI et al., 2011).

O treinamento do algoritmo KNN ¢ baseado no célculo da distancia entre os objetos.
Quanto menor a distancia, mais similaridade terdo e desta forma, maior a chance de

classificacdo do elemento desconhecido (GUO et al., 2003).

Figura 14 — Exemplo de classificacdo KNN.
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Fonte: Adaptado de Pacheco (2017).

O Unico parametro a ser definido pelo algoritmo é o numero de vizinhos mais
préximos (K). Usualmente este valor é pequeno e impar, para evitar empates. Entretanto, ndo
existe uma regra para se definir o valor de K e assim o valor pode ser definido por tentativa e
erro (CASTRO; FERRARI, 2016; FACELI et al., 2011).

2.3  Séries Temporais

Uma série temporal, ou série histérica, € um conjunto de dados gerados
sequencialmente no tempo (JIANGUANG; JIRUTITIJAROEN, 2010; MORETTIN; TOLOI,
2006). O objetivo da previsdo das séries temporais € prever algum valor futuro baseado em
amostras de dados passados e atuais, segundo Sapankevych e Sankar (2009). O objetivo de
realizar previsdes € importante no aprendizado de maquina e possui Varias aplicagdes

cientificas e tecnoldgicas. Os objetivos das séries temporais podem estar também relacionados
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em descrever o comportamento da série e procurar por periodicidade nos dados, de acordo
com Morettin e Toloi (2006).

O conjunto de dados de uma série temporal geralmente possui grande volume e é
coletado em intervalos de forma anual, mensal, semestral e diario, dentre outras (CORRAR,;
THEOPHILO, 2004). Sendo assim, 0 conjunto de dados pode ser desenvolvido ao longo do
tempo em torno de uma média constante, que caracteriza a série temporal como estacionéria,
caso contrario, ela é definida como nao estacionaria (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Nesse sentido, a caracterizacdo das séries temporais pode ser de ordem univariada
quando baseada em observagdes Unicas, ou seja, quando envolve uma Unica variavel, e de
ordem multivariada, quando se baseia em mais de uma variavel (CHATFIELD, 1988).

O desenvolvimento da varidvel ao longo do tempo pode ser influenciado por fatores
tais como mudancas de padrdes e fendmenos imprevisiveis (CORRAR; THEOPHILO, 2004).
A anélise de uma série temporal, de acordo com Brockwell e Davis (2002), inicia-se com a
plotagem do gréafico referente aos dados, e se houver descontinuidades ou observacoes
distantes torna-se necessaria uma verificacdo. Desta forma, identificando descontinuidades
pode ser necessario decompor a série temporal em componentes denominados tendéncia,
sazonalidade e componente aleatorio (residuo) (FIGURA 15) (WEIGEND; GERSHENFELD,
1993).

Figura 15 — Componentes da série temporal.
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A tendéncia é o componente que indica o comportamento da série temporal e exibe as
mudancas no nivel médio da série em longo prazo. Esse componente pode ser linear ou nao-
linear e apresenta crescimento ou decrescimento nos padrfes e quando ha auséncia de ambos,
a série é denominada estacionaria (BOUZADA, 2012; YAFFE; MCGEE, 2002). As
movimentacGes e desvios que podem ser manifestados em torno da tendéncia séo
denominados de ciclo ou ciclicidade (BOUZADA, 2012).

A sazonalidade representa as variacGes de queda ou subida nos dados e possui um
comportamento que pode ser repetido em k periodos ao longo da série temporal (EHLERS,
2009). Um exemplo da sazonalidade pode ser descrito nas vendas realizadas por lojas e
supermercados em periodos de férias, em que o consumo de alguns produtos tende a aumentar
e, consequentemente, forma picos em determinados pontos da série temporal de acordo
Gurajati e Porter (2011).

Ao extrair os componentes sazonais, ciclicos e de tendéncia da série temporal, 0
restante € denominado componente aleatério, conhecido também como termo erratico ou
residuo, conforme Yaffe e McGee (2002). Essa aleatoriedade é um movimento irregular,

proveniente de um fenémeno imprevisivel (BOUZADA, 2012).

2.3.1 Processamento Temporal

Uma das principais aplicacbes de algoritmos de aprendizado de méaquina € o
processamento temporal, em que o tempo € um parametro importante. Para incorporar uma
estrutura temporal para problemas de aprendizado supervisionado, pode-se utilizar o0 método
da janela deslizante (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007; DIETTERICH, 2002).

O meétodo da janela deslizante consiste em converter as sequéncias de entradas e saida
em um conjunto de janelas (hw). Portanto, é necessario definir uma largura d da janela. Assim,
Desta forma, através dessa conversdo, é possivel aplicar qualquer algoritmo de aprendizado
supervisionado (DIETTERICH, 2002; JOSHI; DIETTERICH, 2003).

Apbs definir a largura da janela (d) e horizonte de previsdo, converter 0s dados em
sequéncias de pares (entrada e saida) em conjunto de janelas, o processo de previsdo sera
realizado até que todos os conjuntos sejam utilizados (FIGURA 16) (HOTA; HANDA,
SHRIVAS, 2017).



36

Figura 16 — Exemplo de janela deslizante com largura = 5 para previsao de um passo a frente.
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Fonte: Adaptado de Hota, Handa, Shrivas (2017).

2.3.2 Indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA)

O indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) é um indice que pode ser
utilizado para inflacionar séries temporais de precos de produtos e servicos (CARRARA;
CORREA, 2012).

O IPCA é calculado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), com 0
objetivo de medir a inflacdo de determinados grupos de produtos e servicos no varejo,
abrangendo como cenario de pesquisa familias com renda entre 1 e 40 salarios-minimos
(IBGE, 2019; NOGAMI; PASSOS, 2016).

O IPCA pode ser agregado em niveis de grupos, compostos por categorias como:
alimentacdo e bebidas, saude, transportes, habitacdo, educacdo, vestuario, comunicacdo,
artigos de residéncia e despesas pessoais (MARTINEZ; CERQUEIRA, 2013).

O IPCA ¢ obtido através de coletas de informacgdes, conhecidas como Pesquisas de
Orcamento Familiar (POF), realizadas nas regides metropolitanas de Belém, Recife,
Fortaleza, Salvador, Rio de Janeiro, S&o Paulo, Belo Horizonte, Porto Alegre, Curitiba,
Brasilia e municipio de Goiania, com o propdésito de investigar 0s habitos de consumo mais
comuns da populacdo. Desta forma, através das POF’s sdo determinados os pesos de cada
item nos gastos do consumidor, e 0s pesos de cada categoria séo resultados da soma dos pesos
dos itens que a compbée (MARIANO, 2012; MARTINEZ; CERQUEIRA, 2013; MELO,
1986).
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2.3.3 Meétricas de avaliacdo

As métricas de avaliacdo sdo elementos importantes no aprendizado de méaquina, pois,
através delas é possivel avaliar e estimar o quanto o0 modelo estd errado. As métricas, erro
médio quadratico (MSE), erro médio absoluto (MAE), raiz quadrada do erro médio
quadrético (RMSE) e coeficiente de determinagdo (R2) sdo as mais comumente utilizadas em
modelos de previsdo (HUYNH et al., 2020). A raiz do erro logaritmico quadratico médio
(RMSLE) também é um bom indicador para previsdo, pois, ele serve para avaliar o
desempenho das previsdes, de acordo com Salaken et al. (2015).

O erro médio quadratico (MSE) calcula a média dos erros ao quadrado. Desta forma,
julga os diferentes graus entre os valores previstos e reais. Quanto menor o MSE, melhor o

previsor (GUO et al., 2015). O MSE pode ser calculado conforme Equacdo 2.27, onde y;

representa o valor real, ¥i o valor previsto e n 0 niUmero de elementos.

n
1
MSE == (i = 5)? 227)
i=1

O RMSE é uma meétrica que possui apenas valores positivos, pois 0S erros sao
elevados ao quadrado antes de realizar a média. Desta forma, maiores erros terdo uma maior
penalizagdo (GUO et al., 2015; SALAKEN et al., 2015). O RMSE pode ser expresso
conforme Equacdo 2.28. Em que y; representa o valor observado, y; o valor previsto e n o

ndmero de amostras.

RMSE = J%Z?ﬂ(yi - ¥)? (2.28)

A raiz do erro logaritmico quadratico médio (RMSLE) é uma métrica que ao contrario
do RMSE, atribui uma penalizagdo maior aos erros nas quais as previsdes deveriam ser mais
proximas de zero (SALAKEN et al., 2015). O RMSLE é descrito na Equacéo 2.29.

RMSLE = \/%Z?:l(log(yi +1) —log(y; + 1))? (2.29)

O erro médio absoluto (MAE) é uma métrica que da 0 mesmo peso para todas as

diferencas entre o valor real e o valor previsto. Pode ser expresso conforme Equacéo 2.30.
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MAE = —¥i_1lyi — ¥l (2.30)

Além das métricas descritas anteriormente, pode ser aplicado também o coeficiente de
determinacdo (R?), que se refere a proporcao de variacdo da variavel dependente (explicada),
pela variavel independente (RAWLINGS; PANTULA; DICKEY, 1998). O resultado do R?
deve ser avaliado com cautela, sendo que valores grandes podem indicar que o modelo se
ajustou bem aos dados, por outro lado, valores pequenos pode indicar que o modelo néo se
adequou aos dados (MONTGOMERY; RUNGER, 2013).

O R2 é calculado conforme Equacgdo 2.33, em que 0 somatério dos quadrados do
residuo SS(Res) pode ser calculado de acordo com a Equacdo 2.31, e a soma total dos
quadrados SS(Total) calculado conforme a Equacdo 2.32. Desta forma, temos que y;

representa o valor observado, y; o valor previsto, y; a média e n 0 niUmero de amostras.

SS(Res) = Z(Yi -9:)? (2.31)
j=1

SS(Total) = » (y; = ¥;)* (2.32)

R2 =1 SoRes) (2.33)

SS(Total)
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2.4  Selecdo de caracteristicas

Algumas bases de dados podem possuir muitas caracteristicas (atributos, variaveis),
mas, uma parte pode ser irrelevante ou redundante para o conjunto de dados (FACELI et al.,
2011). O objetivo da selecdo de caracteristicas ou atributos € selecionar um subconjunto a
partir de um conjunto de dados, com a finalidade de reduzir caracteristicas irrelevantes,
facilitar a visualizacdo e compreensdo dos dados, evitar a maldicdo da dimensionalidade,
obter um melhor desempenho na execucdo dos algoritmos de aprendizado e
consequentemente fornecer bons resultados de previsdso (CHANDRASHEKAR; SAHIN,
2014; GUYON; ELISSEEFF, 2003).

Existem varias técnicas que se aplicam a selecdo de caracteristicas e visam encontrar o
subconjunto étimo de caracteristicas. Na avaliacdo do desempenho do subconjunto podem-se
utilizar trés abordagens: a Embutida (Embedded), o Filtro e o Wrapper (FACELI et al., 2011).

Na abordagem baseada em filtro, a finalidade como o préprio nome sugere é filtrar ou
fazer uma heuristica na busca de atributos irrelevantes do conjunto, através de algum critério,
antes de aplicar o algoritmo de aprendizagem de maquina (JOHH; KOHAVI; PLEGER,
1994). Sendo assim, o algoritmo de aprendizagem recebera como entrada os atributos
relevantes fornecidos pela saida do filtro. A vantagem de se utilizar técnicas de filtragem, de
acordo com Saeys, Inza e Larrafiaga (2007), é que elas sdo computacionalmente rapidas,
simples e independentes dos algoritmos de aprendizagem.

A abordagem baseada em wrapper utiliza o algoritmo de aprendizado de maquina para
selecionar e avaliar diferentes subconjuntos de caracteristicas do conjunto de treinamento.
Desta forma, o subconjunto que obtiver um melhor desempenho no processo de aprendizagem
é definido como o subconjunto de caracteristicas (STANCZYK; JAIN, 2015).

Na abordagem embutida, a selecdo de caracteristicas é parte interna e comum do
algoritmo de aprendizado. As arvores de decisdo sdo um exemplo de algoritmo de

aprendizado que utiliza esse método para selecéo de atributos (FACELI et al., 2011).
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2.5 Trabalhos Relacionados

Redes Neurais Artificiais MLP foram comparadas as técnicas Naive ndo ajustada e
regressao linear, para previsdo de vendas de produtos do varejo. Almeida e Passari (2006)
realizaram em seu trabalho a selecdo de produtos através da técnica de analise de cesto de
compras, com objetivo de separar um grupo de produtos que faziam parte de um mesmo
centro de interesse de vendas, alem de identificar os itens que foram vendidos em uma mesma
operagdo. As RNA’s obtiveram um desempenho superior quando comparada aos demais
modelos na previsao de vendas de produtos individuais.

Luo et al. (2010) utilizaram os modelos de rede neural backpropagation, rede neural
com algoritmo genético, rede neural RBF e uma integracdo de todos para prever o preco de
mercado atacadista de vegetais. Os modelos foram comparados através do erro médio
absoluto (MAE), obtendo como pior desempenho a rede neural backpropagation, e o melhor
modelo a combinacgéo de todos.

Hadavandi, Shavandi e Ghanbari (2011) criaram um sistema especialista para a
previsdo de vendas de placa de circuito impresso (PCB), os autores aplicaram um sistema
fuzzy com algoritmos genéticos. Entretanto, antes desta etapa, eles utilizaram a técnica de
agrupamento de dados, através do algoritmo K-means para uma categorizacéo das vendas. O
sistema fuzzy genético foi avaliado utilizando as métricas de erro percentual absoluto médio
(MAPE) e o0 RMSE, e comparada com outros trabalhos que utilizaram fuzzy integrados a
técnicas de aprendizado de maquina, como redes neurais artificiais. Os resultados obtidos pelo
sistema fuzzy genético superaram as abordagens anteriores em ambas métricas avaliadas.

Os valores de vendas do varejo no Walmart foram previstos por Catal et al. (2019)
através dos métodos de regresséo de aprendizado de maquina (Regressdo linear, Rede Neural,
Arvore de decisio e Floresta aleatoria). Neste trabalho, buscou-se comparar as técnicas
classicas de analise de séries temporais (ARIMA e média movel) que foram aplicadas e
avaliadas em dois cenarios diferentes. Inicialmente os modelos foram aplicados em apenas
uma loja e departamento da empresa varejista para avaliacdo, e posteriormente estendidos
para todos os departamentos. Os resultados foram avaliados através das métricas RMSE,
MAE e R2. O modelo de floresta aleatdria alcancou um melhor resultado em todas as métricas
e em ambos 0s cenarios propostos.

Spiliotis et al. (2020) realizaram previsdes de demanda diaria de 3300 bens de
consumo para uma empresa varejista aplicando as técnicas estatisticas Croston e suas

variantes. Para tanto, uma comparacdo em relacdo ao desempenho da previsdo com métodos
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de aprendizado de maquina (SVR, KNN, Floresta aleatdria, Redes Neurais e Gradient
Boosted Tree, dentre outras) foi realizada. O desempenho da previsdo de demanda dos
produtos foi avaliado atraveés das métricas Mean Absolute Scaled Error (AMSE) e Root Mean
Squared Scaled Error (RMSSE). Os resultados experimentais mostraram que os algoritmos
de aprendizado de maquina superaram os métodos cléssicos.

Modelos de regressdo linear e floresta aleatoria foram utilizados por Awan et al.
(2021) em um conjunto de dados com 0,55 milhdes de observacGes de vendas da Black
Friday para previsdo de vendas e também para auxiliar empresas do varejo no intuito de criar
promocdes personalizadas para seus clientes. Os modelos aplicados foram implementados em
estrutra Spark (prépria para grandes conjuntos de dados) e comparada com uma estrutura que
ndo apropriada para Big Data. Neste trabalho, 0 modelo de floresta aleatoria obteve o melhor

resultado em ambas as estruturas implementadas.
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3 MATERIAL E METODOS

Neste capitulo, sdo abordados materiais, ferramentas, métodos e etapas aplicadas para
realizacdo desta dissertacdo. O desenvolvimento deste trabalho foi realizado inicialmente com
a coleta, estatistica descritiva, analise exploratéria e transformacédo dos dados. Posteriormente,
aplicacdo e validacdo dos modelos de aprendizado de méaquina e, por fim, avaliagdo dos
resultados dos modelos (FIGURA 17) (CUSTA & KUMAR, 2016).

Figura 17 — Esquema da metodologia proposta.
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Fonte: Adaptado de (CUESTA; KAMAR, 2016).

3.1 Coleta dos dados

Os dados que foram coletados eram provenientes de uma empresa de varejo do
segmento de supermercados localizada na cidade de Cambui/MG. Desta forma, por
pertencerem ao setor privado o acesso a essas informacdes foram mantidas restritas.

A selecdo dos dados foi realizada a partir dos 20 produtos mais vendidos (TABELA 1)
para a obtencdo da série historica de vendas diarias de segunda-feira a domingo (abril 2015 a
dezembro 2019), totalizando em 34.646 registros coletados das vendas. As vendas destes
produtos forneceram uma base de dados de séries temporais com seis atributos (TABELA 1),
sendo eles:

e Data: Definida por dia, més e ano em que ocorreu a venda;

e Id_produto: Identificagdo Unica do produto utilizado internamente no sistema da rede
varejista;

e Descricdo: Nome por extenso do produto. E utilizada para identificar e descrever um
produto;

e Custo (R$): Representa o valor unitario pago ao fornecedor pela rede varejista para
aquisicdo do produto;

e Preco (R$): Representa o valor unitario de um produto utilizado na venda; e

e Vendas: Valores em quantidades de saida dos produtos.
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Tabela 1 — Listagem dos produtos.

Id_produto Descricdo Data Custo  Preco  Vendas

67 Azeitona granel 15/10/2019 12,66 14,11 4
1722 Acucar 07/05/2019 2,22 2,99 3
1835 Agua Mineral 12/05/2016 1,00 1,37 1
2542 Arroz 01/04/2015 9,24 11,90 19
5006 Extrato de tomate A 13/10/2019 3,18 4,06 1
6369 Cerveja A 25/09/2019 2,10 2,43 8
6388 Cerveja B 02/01/2019 2,12 2,59 20
6426 Cerveja C 01/03/2019 2,33 2,47 22
11689 Extrato de tomate B 05/10/2018 1,58 2,28 1
11917 Farinha de trigo 04/06/2019 2,34 3,15 6
11976 Feijéo 04/10/2019 4,10 5,49 4
15416 Leite desnatado 01/04/2015 1,40 1,79 31
15417 Leite integral 16/04/2019 2,30 2,75 11
18196 Oleo de soja 01/04/2015 2,37 2,99 67
19852 Polvilho 20/11/2019 5,40 6,06 1
20833 Refrigerante A 09/04/2019 4,28 5,81 4
20865 Refrigerante B 10/10/2015 4,84 5,01 11
20869 Refrigerante C 10/11/2019 5,83 6,50 13
22288 Sal 05/03/2018 1,95 2,74 4
25309 Pacote de tempero 12/07/2019 2,64 3,45 1

3.2 Entendimento dos dados

A estatistica descritiva e a analise exploratdria dos dados foram realizadas através dos
graficos gerados pela linguagem de programacgdo Python™ (versdo 3.7.4) 1. As bibliotecas
utilizadas para gerar esses graficos foram: matplotlib (3.1.1) % e seaborn (0.9.1) 3.

Ao analisar a estatistica descritiva e a analise exploratoria desse conjunto de dados, foi
possivel extrair as caracteristicas intrinsecas deles, encontrar variaveis correlacionadas com a
variavel saida, além de permitir identificar visualmente as distribuicdes e as tendéncias, sendo
estas ultimas estimadas pelo ajuste de regressao linear (BROCKWELL; DAVIS, 2002; PAL;
PRAKASH, 2017).

! https://www.python.org/
2 https://matplotlib.org/
% https://seaborn.pydata.org/
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Verificou-se a sequéncia temporal de vendas visando identificar e corrigir provaveis
falhas na cronologia dos dados, deixando assim as séries temporais igualmente espacadas no
tempo, para dessa forma ser possivel realizar a aplicabilidade dos modelos preditivos
(BAHADORI; L1U, 2012).

Para tornar as séries temporais igualmente espacadas, devido a falhas de periodos
omitidos de vendas, foram utilizadas as seguintes abordagens (FIGURA 18):

e Em decorréncia de auséncia de saida do produto, o valor do atributo “vendas”
foi considerado como zero;

e Os atributos “custo” e “preco”, foram preenchidos com o Gltimo valor valido
observado.

Figura 18 — Exemplo de correcdo de falhas de periodos omitidos de vendas.

| Data__id produto | Descricio | Vendas | Custo (RS) |_Preco ®S)

03/01/2018 1722 Aclicar 2,58 3,57
—__
27/12/2018 18196 Oleo de soja 8 2,72 3,64
(28/12/2018 18196 Sleodesols Seminformagdes dovendas,presoe custe
29/12/2018 18196 Oleo de soja 3 2,72 3,64
| Data | id produto | Descrigio | Vendas | Custo ) | Preo ®S) _
03/01/2018 1722 Aclicar 2,58 3,57

———————

27/12/2018 18196 Oleo de soja

______—

29/12/2018 18196 Oleo de soja

Fonte: Do autor (2021).

Para cada modelo especifico de aprendizado de maquina, as saidas dos dados eram
diferentes. Desta maneira, na previsdo de precos o atributo de saida do modelo foi
denominado “preco” e para demanda, o atributo saida foi chamado de “vendas”.

3.2.1 Inflacéo do preco e custo

Os atributos que possuiam valores em unidades monetarias (“preco” e “custo”) nao
sofreram ajustes da inflagio em relacdo ao ultimo periodo do conjunto de dados
(Dezembro/2019). Desta forma, foi necessario inflacionar esses valores de unidades

monetarias de acordo com o indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA),
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visando reduzir a variabilidade e o componente tendéncia das séries temporais (IPEA, 2019;
NAU, 2020) (TABELAS 2 e 3).

Tabela 2 — Amostra de registros com correcao de valores (R$) pela inflagéo.

Data Id_produto Descricdo Custo seminflagdo ~ Custo ¢/ Preco sem Preco c/
inflacdo inflacdo inflacdo
01/04/2015 6426 Cerveja 2,08 2,62 2,89 3,64
16/01/2016 11976 Feijéo 3,78 4,48 4,20 4,97
30/10/2017 1722 Acucar 1,80 2,13 2,03 2,22
09/12/2018 19852 Polvilho 4,56 4,76 5,50 5,75
12/04/2019 20833 Refrigerante A 4,19 4,31 5,69 5,85

Tabela 3 — Amostra de 5 registros do IPCA.

Data IPCA — geral -indice
2007.12 2.731,6200
2009.11 3.006,0000
2009.12 3.017,5900
2019.03 5.177,4700
2019.04 5.206,9800

Para inflacionar os valores de unidades monetérias, foi aplicado o calculo de corre¢édo
de valores que necessita do indice de corre¢do calculado a partir da Equacdo 2.34. E o valor

inflacionado foi calculado de acordo com a Equacéo 2.35:

indice Data base (2.34)

Indice Data venda

Indice de correcao =

Valor Corrigido = (x . Indice de correcio) (2.35)

Na Equacédo 2.34, x representa o valor a ser atualizado, indice data venda equivale a
data em que o produto foi vendido e o indice data base é a data base relativa ao valor que sera

inflacionado, para este ultimo foi considerado o més de dezembro de 2019.
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3.2.2 Correlagéo entre os atributos

A correlacdo de Pearson com um nivel de significancia de 5% foi aplicada em ambas
as séries temporais (demanda e preco). Através da biblioteca pandas (0.25.1) # foi possivel
realizar o calculo da correlacéo entre os pares de atributos e a biblioteca seaborn (0.9.1) para
plotar o gréafico. Por fim, a escala descrita por Mukaka (2012) foi empregada para analisar 0s
coeficientes de correlagéo calculados entre os atributos, eles podem ser avaliados de maneira

positiva ou negativa da seguinte forma:

e 0,9 - Indica uma correlagdo muito forte;

e 0,7a0,9 - Indica uma correlagéo forte;

e 0,5a0,7 - Indica uma correlagdo moderada;
e 0,3a0,5- Indica uma correlacdo fraca; e

e 0a0,3- Indicauma correlagdo muito fraca.

3.3  Preparacao dos dados

Nesta etapa, foram descritas as abordagens utilizadas para criacdo de novos atributos
(engenharia de atributos) para os modelos de aprendizado de maquina aplicados,

transformacdes dos dados e selecdo dos atributos.

3.3.1 Engenharia de atributos

A partir das datas obtidas do conjunto de dados referentes as vendas, foram separados
os atributos: dia (dia especifico, n°, més (1-12), ano (2015-2019), dias da semana (0-6),
semanas do ano (1-53), trimestres (1-4) e final de semana (0 ou 1), para assim construir
atributos sazonais (TABELA 4).

4 https://pandas.pydata.org/
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Tabela 4 — Amostra de 5 atributos sazonais criados a partir do atributo “data” para as series
temporais de precos e demandas.

Data Final desemana Ano  Més Dia  Trimestre Semanadoano  Diadasemana
23/09/2017 1 2017 09 23 3 38 5
11/10/2017 0 2017 10 11 4 41 2
14/02/2018 0 2018 02 14 1 7 2
21/03/2018 0 2018 03 21 1 12 2
19/10/2019 1 2019 10 19 4 42 5

Através dos atributos de saida (“preco” e “vendas”) foi possivel obter valores
defasados em n periodos (lags). As defasagens consistem nos valores de “preco” e “vendas”
em tempos passados. O periodo adotado para defasagem desses atributos correspondeu aos
ultimos 30 dias. Para assim, serem obtidos os novos atributos “preco lag x” e
“vendas_lag x”, em que os valores minimo e maximo de x corresponderam ao intervalo entre
1 e 30 dias (TABELAS 5 e 6). Para 0 modelo obter informagfes sobre as tendéncias e as
sazonalidades das vendas dos produtos, foram utilizados os atributos defasados (lags)
(DOGANIS et. al., 2006; TSOUMAKAS, 2019).

Ao realizar as defasagens dos atributos, uma perda das primeiras observacdes do
conjunto de dados foi observada, isso pode ser justificado devido aos valores deslocados
serem desconhecidos (TABELA 7) (PETNEHAZI, 2019).

Os novos atributos foram criados através da biblioteca pandas (0.25.1) e para a
selecdo dos atributos mais relevantes e treinamento dos modelos de aprendizado de maquina o

atributo “data” foi removido.

Tabela 5 — Amostra de 5 registros com defasagens do atributo “vendas” para a série temporal

de demanda.
data Vendas vendas lag 1  vendas lag_ 2 .. vendas_lag 29 vendas lag_30
01/05/2015 4 14 2 10 7
02/05/2015 15 4 14 4 10
03/05/2015 3 15 4 12 4
04/05/2015 3 3 15 2 12

05/05/2015 12 3 3 1 2
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Tabela 6 — Amostra de 5 registros com defasagens do atributo “preco” para a série temporal

de precos.
data Preco preco_lag 1 preco_lag_2 preco_lag_29 preco_lag_30
10/08/2015 2,85 2,87 2,87 2,87 2,87
11/08/2015 2,85 2,85 2,87 2,87 2,87
12/08/2015 2,90 2,85 2,85 2,87 2,87
13/08/2015 2,90 2,90 2,85 2,87 2,87
14/08/2015 2,90 2,90 2,90 2,87 2,87

Tabela 7 — Exemplo

de registros que foram perdidos devido a defasagem do atributo

“vendas”.

data vendas vendas_lag_1 vendas_lag 2 vendas_lag 29 vendas_lag 30

01/04/2015 7 Valor Valor Valor Valor
desconhecido desconhecido desconhecido desconhecido

02/04/2015 10 7 Valor Valor Valor
desconhecido desconhecido desconhecido

03/04/2015 4 10 7 Valor Valor
desconhecido desconhecido

04/04/2015 12 4 10 Valor Valor
desconhecido desconhecido

05/04/2015 2 12 4 Valor Valor

desconhecido

desconhecido

3.4  Selecéo de atributos

Para a selecédo de atributos, utilizou-se uma abordagem embutida, através do algoritmo
de Floresta aleatéria aplicado pela classe RandomForestRegressor da biblioteca scikit-learn
(0.23.0) °. Para isso utilizou-se como pardmetro um total de 1.000 arvores, e os demais
parametros da mesma classe utilizados para identificar a importancia dos atributos foram
definidos conforme o valor padrdo disponibilizado pela propria biblioteca. Além disso, a
divisdo dos nds das arvores foi possivel pela reducdo da variancia, calculada pela Equacao

2.36:

X -w?

- (2.36)

Variancia =

Em que, temos que: X representa o valor observado, u a média e N a quantidade de
elementos observados.

A partir das novas arvores geradas pelo algoritmo, os atributos relevantes selecionados

foram os que possuiam menor variancia. Ao final deste processo, quanto mais o atributo foi

® https://scikit-learn.org/
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utilizado na criacdo das arvores maior era sua importancia. E por fim, todos os valores de
relevancia calculados para os atributos foram multiplicados por 100, a partir disso, 0s
atributos selecionados foram aqueles que a soma cumulativa dos valores de importancia fosse
até 95% de importancia (ISHWARAN; LU, 2018; WOLFE; MICHAUD, 2009).

3.4.1 Transformacao dos dados

O conjunto de dados continha atributos com valores de diferentes grandezas, portanto,
foram aplicadas distintas técnicas de transformacdo de dados. Para que os modelos de
aprendizagem de maquina K vizinhos mais proximos e Redes Neurais Artificiais
apresentassem melhor desempenho, os dados de entrada e saida precisavam ser normalizados
para 0 processo de aprendizagem (CAO; STOJKOVIC; OBRADOVIC, 2016; HAN;
KAMBER, 2006; HAYKIN, 2001).

A aplicabilidade de cada uma das técnicas de transformacdo levou em consideragdo o
tipo de atributo, sendo que para os atributos sazonais devido a sua natureza ciclica (dia, més,
dia da semana, semana do ano e trimestre) os dados foram transformados em uma escala
continua em pares (seno e cosseno) a partir dos célculos das Equacdes 2.37 e 2.38. Desta
forma, os modelos apresentaram uma simetria para os atributos de natureza ciclica (Tabela 8)
(FIGURA 19) (BUSSETI; OSBAND; WONG, 2012; PETNEHAZI, 2019).

. 2.m.x
X = sen (max (x)) (2.37)
. 2.m.x
X = cos (max (x)) (2.38)

Tabela 8 — Exemplo de transformacdo ciclica para o atributo “més” (Continua).

Més Més seno M&s cosseno
1 0,50 0,87

2 0,87 0,50

3 1,00 0,00

4 0,87 -0,50

5 0,50 -0,87

6 0,00 -1,00

7 -0,50 -0,87

8 -0,87 -0,50

9 -1,00 -0,00
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Tabela 8 — Exemplo de transformagao ciclica para o atributo “més” (Conclusio).

Més Més seno Més cosseno
10 -0,87 0,50
11 -0,50 0,87
12 -0,00 1,00

Figura 19 — Exemplo de uma transformacéo ciclica para representacao do atributo “més”.

100 .
L ] L ]
075
0.50 L .
2 025
@
e 000 L L
o
< -0.25
= .
—0.50 . .
-0.75
L ] L ]
-1.00 L
-1.00 -075 -050 -025 000 025 050 075 100
Mes seno

Fonte: Do autor (2021).

Nos atributos “preco” e “custo” foi aplicada a transformacéo logaritmica da Equacéo
2.39 e para o atributo “vendas” a Equacdo 2.40. Nesta ultima equacéo foi acrescentado o valor
+1 devido ao atributo “vendas” possuir valores iguais a 0.

As transformagdes logaritmicas aplicadas acima reduziram a variabilidade dos trés
atributos (“preco”, “custo” e “vendas”) e os aproximaram de uma distribuicdo normal. A
partir disso foi possivel que os modelos de aprendizagem de maquina tivessem um melhor
poder preditivo (FENG et. al., 2014; KUHN; JOHNSON, 2019).

E por fim, os atributos “preco”, “custo”, “vendas”, e os atributos com defasagens para
“‘vendas” (“vendas_lag_1”, “vendas lag 2”, .. e “vendas lag 30”) e “preco”
(“preco_lag_17, “preco_lag_2”, ... e “preco_lag_30") foram normalizados em um intervalo

entre 0 e 1, conforme Equagdo 2.41.

x = logipx (2.39)

x = logo(x + 1) (2.40)
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x; — min (x)

= max(x) — min (x) (241)

3.5  Descricdo das ferramentas utilizadas neste trabalho

Na execucdo deste trabalho, um computador com 6GB de memoria RAM, processador
Intel Core i5 da 52 geracdo de 2.2 GHz e 1 TB de HD foi utilizado para a implementacéo e
execucao das técnicas de aprendizado de maquina.

A implementacdo das técnicas de aprendizado de maquina (Regressdo linear, SVM,
Redes Neurais Artificiais, Florestas Aleatérias e KNN) aplicadas neste trabalho foram
desenvolvidas na linguagem de programagcéo Python™, na versdo 3. Além disso, as bibliotecas
scikit-learn (0.23.0), Keras (2.4.3) ¢, Tensorflow (2.4.1) 7, Scipy (1.3.1) 8, Numpy (1.16.5) °,
Orange3 (3.25.1) 1% e pandas (0.25.1) foram utilizadas para esta linguagem de programac3o.

Sobre a linguagem de programacéo utilizada:

Python™: é uma linguagem de programacdo interpretada de alto nivel, possui um
ambiente de desenvolvimento aberto e foi desenvolvido em 1991 por Guido van Rossum
(ROSSUM; DRAKE, 2011).

Sobre as bibliotecas utilizadas e suas funcdes:

e scikit-learn: possui diversos algoritmos, dentre eles, SVM, Florestas
aleatodrias e K-means, dentre outros (PEDREGOSA et al., 2011);

e Tensorflow: criagdo e treinamento redes neurais, desenvolvida pela Google®;

e Keras: (alto nivel), executa em frontend com o TensorFlow, foi desenvolvida
para realizar experimentacdes rapidas, de forma facil e usual (CHOLLET,
2015);

e Scipy: fornece algoritmos de otimizacdo, interpolacdo, equacdes algébricas e
testes estatisticos, dentre outros (VIRTANEN et al., 2020);

e Numpy: manipulagdo de dados em vetores e matrizes, além de fornecer
também varias funcdes matematicas e rotinas de algebra linear (HARRIS et
al., 2020);

e Orange3: visualizacdo e mineragéo de dados (DEMSAR et al., 2013); e

® https://keras.io/

" https://www.tensorflow.org

& https://www.scipy.org/

® https://numpy.org/

10 https://pypi.org/project/Orange3/
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e Pandas: trabalha com conjunto de dados estruturados, oferece rotinas
integradas para manipular e analisar dados (MCKINNEY, 2011).

3.6 Modelos de aprendizado de maquina

As técnicas de aprendizado de maquina escolhidas para a conducgédo deste trabalho
foram a regra do K vizinhos mais proximos ou K — Nearest Neighbors (KNN), Floresta
Aleatoria, Regressdo por Vetores de Suporte (SVR), Rede Neural Artificial Perceptron
multicamadas (MLP), Rede Neural Recorrente Long Short Term Memory (LSTM) e
Regressdo linear.

O KNN foi implementado utilizando a classe KNeighborsRegressor da biblioteca
scikit-learn (0.23.0). Para as previsdes de demandas e precos aplicando o KNN, definiu-se o
valor de K =5 para demandas e K = 17 para precos. Os valores de K, que foram selecionados
para as previsdes de preco e demanda, encontravam-se entre 3 e 99 e foram escolhidos
aqueles que obtiveram melhores valores na métrica RMSE (SPILIOTIS et al., 2020). Em
ambas as previsoes aplicou-se a distancia euclidiana.

O modelo de Floresta Aleatéria foi implementado utilizando a classe
RandomForestRegressor da biblioteca scikit-learn (0.23.0). Para ambas as séries definidas, o
nimero minimo de amostras para dividir os nés (min_samples_split) foi igual a 2. O nimero
de arvores (n_estimators) definidas foi de 1.000, a amostragem por bootstrap foi feita com
substituicdo. Foi definido o nimero minimo de duas amostras para um ‘né’ folha, além disso,
a profundidade maxima da arvore (max_depth) foi determinada conforme a expansdo dos
“nos” chegasse a um limiar em que o nimero minimo de amostras utilizadas para divisao do
“n6” fosse menor que a quantidade de amostra do “né” folha.

O modelo de Regresséo por Vetores de Suporte (SVR) foi implementado utilizando a
classe SVR da biblioteca scikit-learn (0.23.0). Para ambas as séries temporais (precos e
demandas), foram aplicadas o kernel Radial Basis Function (RBF). Na série das demandas e
precos foram atribuidas as penalidades no termo do erro (C) de 2.0 e 1.0 respectivamente.

A Rede Neural perceptron multicamadas foi implementada utilizando a biblioteca
keras (2.4.3) e tensorflow (2.4.1). Para série temporal das demandas 1.000 épocas de
treinamento foram utilizadas, sendo duas camadas ocultas contendo 40 neurénios em cada
uma, além de uma regularizagdo de abandono (Dropout) com uma taxa de 0,15. As funcbes

de ativacdes aplicadas foram ReLU para as camadas ocultas e linear para a camada de saida.
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O algoritmo de otimizacéo para a atualizacdo dos pesos das redes neurais aplicado foi
0 Adam com uma taxa de aprendizagem de 0,001 (KINGMA,; BA, 2015). Para série temporal
de precos, utilizou-se 500 épocas de treinamento, com duas camadas ocultas contendo 50
neurdnios em cada uma e para a regularizacdo de abandono (Dropout) definiu-se a taxa de
0,15. As funcdes de ativacdes das camadas ocultas foi a ReLU e da camada de saida foi a
linear. Por fim, o algoritmo de otimizacdo utilizado foi o Adam com uma taxa de
aprendizagem de 0,001.

A Rede neural Long Short Term Memory (LSTM) foi implementada utilizando a
biblioteca keras (2.4.3) e tensorflow (2.4.1). Em ambas as séries foram utilizadas 500 épocas
de treinamento, com algoritmo de otimizacdo Adam com uma taxa de aprendizado de 0,001,
sendo trés camadas ocultas, com 50, 40 e 40 neurdnios respectivamente. Empregou-se a
regularizacdo de abandono com taxa de 0,20 para essas camadas ocultas. As funcdes de
ativagdo utilizadas nas camadas ocultas foram a ReLU e a linear para camada de saida
respectivamente.

E por fim, o modelo de Regressdo Linear foi calculado pelo método dos minimos

quadrados implementado através da biblioteca scikit-learn (0.23.0).

3.7 Validacdo e comparacdo dos modelos de aprendizado de maquina

Para cada uma das técnicas aplicadas de aprendizagem de maquina, foi avaliada a
precisdo dos modelos utilizados pelas métricas Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE), Raiz
do erro logaritmico quadratico médio (RMSLE), Erro Médio Absoluto (MAE) e Coeficiente
de determinacdo (R?). O tempo computacional despendido para cada modelo de
aprendizagem de méaquina foi armazenado para posterior comparacao. As previsoes de precos
e demandas foram realizadas diariamente para cada um dos produtos do conjunto de dados.

Para que as previsdes dos modelos fossem realizadas, tornou-se necessario que o
conjunto de dados fosse convertido em sequéncias de entradas (x) e saida (y), através da
abordagem de janela deslizante (DIETTERICH, 2002). A entrada da janela deslizante foi
construida de forma iterativa e composta pelos atributos mais relevantes, sendo eles
selecionados pelo algoritmo de Floresta aleatéria, para previsao das demandas e precos do dia
seguinte (FIGURAS 20 e 21).
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Figura 20 — Exemplo dos dados da série temporal de demandas quando aplicado o
supervisionamento de um passo.

Entradas (x)

Saida (y)
I

—

|_semana . seman | vendas lag 1 | vendas lag 2 | vendas lag 3 m
_Seno |_COSSENO

0,43 0,90
0,97 022
0,78 0,62
0,00 1,00
0,78 0,62

0.112
0,032

0,120
0,024
0,024

Fonte: Do autor (2021).
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Figura 21 — Exemplo dos dados da série temporal de precos quando aplicado o
supervisionamento de um passo.
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Para que os modelos de aprendizado de maquina fossem validados em diferentes

periodos, o conjunto de dados foi dividido em treino e validagdo. Os tamanhos dos conjuntos

foram definidos com um valor de 90 dias para a validagdo, e para o conjunto de treinamento o

tamanho inicial estipulado foi de 546 dias (periodo 1). Sendo assim, para dar continuidade as

validacdes de previsdo dos modelos, ap6s o periodo 1, 0 novo conjunto de treinamento era

composto pelo valor do conjunto de treinamento anterior somado a 90 dias, como apresentado

matematicamente na Equacdo 2.42. Este processo se repetiu até totalizar 13 periodos
subsequentes de validacao distintos (FIGURA 22).
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Para as técnicas de aprendizagem de maquina que possuem eventos intrinsicamente
aleatorios, tais como Redes Neurais Artificiais e Floresta Aleatoria, o valor médio do RMSE,
RMSLE, MAE e R2 foi obtido através de 10 execuc¢des de treinamento, para cada um dos 13

periodos de validacao.

546 dias, se periodo =1

treino(periodo — 1) + 90 dias, se periodo > 1 (2.42)

tam.treino = {

Figura 22 — Validacdo dos modelos.

. - Validagio
Periodo 2 Treino (periodo 1) + 90 dias ‘;;:]id:ii ;)
Periodo

90 dias
Periodo 4 Treino (Periodo 3) + 90 Vallda.l;ao
(90 dias)

Periodo n Treino [Periodo(n — 1)) + 90 \Falldil.l;ﬂl)
90 dias

Tempo

Presente

Fonte: Adaptado de Yang (2018).

Além dos resultados gerados a partir das métricas RMSE, RMSLE, MAE e R, um
teste de hipdtese ndo paramétrico de Friedman (FRIEDMAN,1937) foi utilizado para
verificar as diferengas estatisticas nas medias do RMSE dos modelos ao nivel de significancia
de 95%. Para isso, aplicou-se a biblioteca scipy (1.3.1). Havendo existéncia de diferencas
estatisticas, o teste Nemenyi (NEMENYI, 1963) foi empregado para identificar quais 0s
modelos que possuiam médias diferentes, através da biblioteca Orange3 (3.25.1).
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentadas a analise exploratoria, preparacdo dos dados e os
resultados das técnicas de aprendizado de maquinas, para previsoes de precos e demandas. Os
codigos-fonte utilizados na preparagdo dos dados e treinamento dos modelos estdo

disponiveis no Apéndice A.

4.1 Entendimento dos dados

A rede varejista estudada realiza em média oito operacdes de venda em um dia, com
variacOes entre 0 e 123 saidas de produto. Desta forma, foi possivel inferir que o valor 0 de
saida, pode ter ocorrido porque nao havia disponibilidade do(s) produto(s) diariamente no
estoque ou ndo foi contabilizado no ponto de venda naquele dia (TABELA 9).

O valor médio dos precos das vendas foi de R$ 5,40, com um minimo de R$ 1,62 e
maximo de R$ 21,81. O valor médio dos custos pagos foi de R$ 4,04, com um minimo de R$
0,84 e maximo de R$ 18,87. Em relacdo ao desvio padrdo, observou-se um valor maior (R$

12,27) que a média das vendas indicando uma alta disperséo entre os valores (TABELA 9).

Tabela 9 — Estatistica descritiva obtida através da série didria de vendas correspondente aos
20 produtos, relativos ao periodo de 01/04/2015 a 31/12/2019.

Preco (R$) Custo (R$) Vendas
Média 5,40 4,04 8,59
Desvio padrao 4,21 2,95 12,27
Minimo 1,62 0,84 0
Méaximo 21,81 18,87 123
Mediana 3,63 2,80 4,00
Assimetria 2,24 2,02 3,31

Um decréscimo nas vendas foi observado entre os meses de janeiro, fevereiro e margo,
e consequentemente no primeiro trimestre durante todo o periodo definido, isso pode ter
ocorrido devido a auséncia de registros das vendas anteriores ao més de abril de 2015. Além
disso, no ano de 2015 a ocorréncia das vendas, também teve um decréscimo quando
comparadas com os demais anos, pelo mesmo motivo da auséncia de registros (FIGURA 23).
Em relacdo a assimetria, os atributos descritos na Tabela 9 apresentaram distribuicdo

assimétrica positiva.
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Observou-se também uma elevada frequéncia de produtos sem vendas que equivale a

9% do conjunto de dados, além de uma queda nas vendas aos finais de semana. Em relacdo ao

atributo “Dia da Semana”, observou-se uniformidade na distribuicdo. Por outro lado, no

histograma do atributo “Semana do Ano” os dados séo inconclusivos (FIGURA 23).

Figura 23 — Histograma das variaveis.
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Anélise e preparacdo dos dados para série temporal de demandas

Ao observar o comportamento das vendas de trés produtos, que foram agregados pela

variavel tempo: dias da semana (Seg a Dom), meses (Jan, dez.) e anos (2015-2019), temos
que os produtos de cddigo 67 (Azeitona) (FIGURA 24 A) e 1.722 (Acucar) (FIGURA 24 B)

tendem a vender menos com o passar dos anos, o que ndo ocorre com o produto 1.835 (Agua
mineral) (FIGURA 24 C). Nos dias de domingo a procura por esses produtos diminui.

A avaliacdo das vendas mensais dos trés produtos descritos anteriormente mostrou

que, em cada més, comportamentos distintos para cada um dos produtos foram detectados,

porém, no més de novembro eles apresentaram quedas nas vendas seguidas de um aumento no

més de dezembro (FIGURA 24), demais produtos apresentaram diferentes tendéncias
(APENDICE B).
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Figura 24 — Amostra da venda de trés produtos por dia, més e ano.
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Fonte: Do autor (2021).

As vendas de alguns produtos ficam indisponiveis em curtos periodos, enquanto outros
apresentam picos em sua demanda. Diariamente os produtos de cddigos 20.865 (Refrigerante
B), 19.852 (Polvilho) e 22.288 (Sal) sdo poucos vendidos, mas por outro lado uma minoria
deles é vendida mais que 50 unidades em um dia (FIGURA 25).
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Figura 25 — Amostra de venda de nove produtos ao longo do tempo.
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Fonte: Do autor (2021).

As vendas do dia de sabado para o dia de domingo apresentaram uma queda, esse
efeito pode ter sido ocasionado pelo final de semana. A correlacdo entre os atributos “dia da
semana” e “vendas” foi positiva e fraca, indicando pouco aumento na ocorréncia das vendas
com o passar dos dias (FIGURA 26 A).

A correlagéo entre os atributos “més” e “vendas”, foi positiva e forte, indicando que as
vendas aumentaram no decorrer dos meses. Entretanto, no més de outubro notou-se um maior
namero de vendas em relacdo aos demais meses (FIGURA 26 B).

Ao correlacionar os atributos “ano” ¢ vendas”, notou-se correlacdo muito fraca entre
ambos, por outro lado, o ano de 2016 foi 0 que teve maiores registros para vendas (FIGURA
27 A).

Os atributos “vendas” e “semana do ano” também possuem uma correlacdo muito
fraca. No periodo da semana 52 para 53, foi registrada uma queda nas vendas, o0 que pode ter
influenciado nesse decaimento é o ano de 2016 o qual foi bissexto e possuiu 53 semanas,
sendo o Gnico ano com esse tipo de ocorréncia no conjunto de dados. O maior pico de vendas
dos produtos ocorreu na semana 39, que corresponde as vendas registradas nos meses de
setembro e outubro (FIGURA 27 B).
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Figura 26 — Vendas agregadas por dia da semana e més.
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Figura 27 — Vendas agregadas por ano e semana do ano.
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A demanda dos produtos aumentou & medida que os precos foram diminuindo,
conforme o gréfico de dispersdo (FIGURA 28 A), esses resultados corroboram com a lei da
demanda que pode ser definida de acordo com Vasconcelos e Garcia (2019), que quanto
maior o preco ha uma queda nas vendas e vice-versa. Além disso, foi observado que a
distribuicdo no gréfico dos pregos era concentrada a esquerda do gréafico, como se percebe na
Figura 28 B.

Figura 28 — Relacéo preco e demanda.
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Alguns produtos possuiam desempenho de vendas semelhantes durante o periodo
definido, tais como os produtos de codigo 6.388 (Cerveja B) e 15.417 (Leite integral), 0s
quais foram os mais vendidos concomitantemente durante todo o periodo. Por outro lado, 0s
produtos com menores registros de venda foram os de codigos 19.852 (Polvilho) e 20.865
(Refrigerante B) (FIGURA 29).
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Figura 29 — Demanda por produto.
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No atributo “vendas” observou-se aumentos significativos que comumente ocorrem na
rotina do varejo, pois, as vendas sdo influenciadas pelo comportamento dos consumidores e
até mesmo por promocgdes (FIGURA 30 A) (VASCONCELOS; GARCIA, 2019). Para tratar
esses aumentos significativos nos dados, foi realizada a transformacéo logaritmica dos dados

conforme Equacéo 2.43, em que x representa o atributo “vendas” (FIGURA 30 B).

x = logo(1 + x) (2.43)
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Figura 30 — Boxplot das vendas por produto.
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A selecdo dos atributos mais importantes da série de demandas foi possivel através da
aplicacdo do algoritmo de Floresta Aleatéria o qual era composto por 1.000 arvores. De
acordo com essa selecdo dos atributos foi possivel plotar um grafico (FIGURA 31) em que foi
definida suas respectivas relevancias. Neste grafico, a linha vermelha pontilhada e a azul
continua com marcadores representaram, respectivamente, o grau de importancia dentro de
um percentual de 95% e a soma cumulativa de importancia dos atributos.

Desta forma os atributos selecionados como entrada para o treinamento dos modelos
de aprendizagem de maquina foram: “vendas_lag 17, “vendas lag_7”, “vendas_lag 28,
“vendas_lag_21”, “vendas_lag_2”, “vendas_lag_14”, “dia_semana_cos”, “prego”,
“dia_semana_sen”, “vendas_lag 6, “vendas_lag_3”, “vendas_lag_13”, “vendas_lag_4”,
“vendas_lag_27”, “vendas_lag_20” e “vendas_lag_8” (FIGURA 31).

Os atributos “vendas lag_1” e “vendas_lag 7" foram selecionados e ao serem
somados representaram um total de aproximadamente 73% de relevancia. As defasagens em

nimero de dias do atributo “vendas” sdo importantes para 0s produtos que nao possuem
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tendéncias, mas que apresentam sazonalidade, pois, as vendas dos dias anteriores tornam-se

mais proximas das vendas dos dias mais recentes.

Os atributos “dia_semana_cos” e “dia_semana_sen” apresentaram somados a uma

relevancia de 3%, esse percentual ocorreu devido as caracteristicas da sazonalidade presente,

e o atributo “preco” foi selecionado e apresentou influéncia nas vendas.

% Impertancia cumulativa

Figura 31 — Importancia dos atributos da série de demanda.
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Fonte: Do autor (2021).

4.2.1 Modelos de aprendizado de maquina para previsdo de demandas

Para treinamento dos modelos de aprendizado de maquina para previsdo de demanda,

utilizou-se os atributos mais relevantes selecionados na secdo anterior como entrada em forma

de vetores para os modelos (FIGURA 32).
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Figura 32 — Entradas e saida dos modelos para previsdo de demanda.
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As médias e 0 desvio padrdo das métricas RMSE, RMSLE, MAE e R2 e o tempo
computacional de 13 periodos de validacdo apresentadas na Tabela 10 sdo provenientes dos
modelos de Floresta aleatdria, Regressdao de Vetores de Suporte (SVR), K vizinhos mais
proximos (KNN), Rede Neural Artificial Long Short Term Memory (LSTM), Rede Neural
Perceptron multicamadas (MLP) e Regresséo linear.

O modelo de Floresta aleatdria obteve melhores avaliacGes para todas as métricas e 0s
valores calculados para 0 RMSE, RMSLE, MAE e R2? foram de 55,5817, 0,6349, 3,94 e 0,57
respectivamente.

Os modelos SVR, KNN e Rede Neural MLP apresentaram valores proximos para a
métrica do RMSE. Entretanto, notou-se que em dois periodos de validacdo da Rede Neural
MLP os valores obtidos eram discrepantes em rela¢do a média calculada (FIGURA 33).

Em relacdo a Regressdo Linear os resultados das métricas calculadas foram inferiores
de forma geral quando comparados aos demais modelos, entretanto enfatiza-se a importancia
da utilizag&o desse modelo como uma linha de base para comparagdo com os demais modelos.

Os modelos que demandaram maior tempo computacional para treinamento foram o
LSTM e MLP, com um total de 04h:19m:48s e 02h:45m:04s respectivamente. Por outro lado,
0s modelos de Regressdo linear e SVR demandaram menor tempo computacional.

Em relacdo ao tempo computacional demandado para o treinamento dos modelos,
deve-se avaliar 0 objetivo da empresa, pois, modelos mais rapidos com desempenho abaixo
do desejavel podem ser preferiveis aos mais lentos (NIKOLOPOULOS; PETROPOULOS,
2018; SPILIOTIS et al., 2020).



Tabela 10 — Resultados para série temporal de demanda.
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Modelo RMSE Desvio RMSLE Desvio MAE Desvio R? Desvio Tempo
médio padrdio  médio  padrdo médio padrdo médio padrdo computacional
RMSE RMSLE MAE R2
KNN 66,2549 13,0153 0,72900 0,0443 4,46 0,46 0,49 0,08 00:07:52
LSTM 58,6022 12,8316 0,68081 0,4437 4,20 0,47 0,54 0,08 04:19:48
MLP 64,9447 14,3027 0,64954 0,0429 4,17 0,42 0,51 0,09 02:45:04
Floresta ~ 55,5817 11,6788 0,63493 0,0362 3,94 0,40 0,57 0,07 00:30:28
Aleatéria

SVR 64,5233 17,5645 0,64346 0,0383 411 0,47 0,39 0,09 00:04:01
Regressdo 105,1130 47,7981 0,72342 0,0410 4,68 0,50 0,24 0,23 00:00:49

Linear

Figura 33 — Boxplot do RMSE da previsao de demanda.
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Fonte: Do autor (2021).

As médias calculadas para 0 RMSE dos 13 periodos de validacdo dos modelos foram
significativas conforme teste de Friedman (x,> = 42,846 e p = 3,97010345E-8). No teste de

Nemeneyi aplicado posteriormente para todos os modelos, a Floresta aleatéria apresentou

diferencas significativas quando comparada com os modelos KNN, MLP e Regressao linear.

Ja no modelo LSTM o teste de Nemenyi tambeém apresentou diferenga significativa quando

comparado com os modelos KNN e Regressdo linear, por outro lado, em relagcdo a Floresta

aleatoria, SVR e MLP n&o houve diferenca significativa (FIGURA 34).

E por fim, no modelo SVR o teste de Nemenyi demonstrou diferenga significativa

guando comparado com o modelo de Regressdo linear, e os demais modelos KNN, MLP e

Regresséo linear ndo apresentaram diferenca significativa entre si (FIGURA 34).
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Figura 34 — Comparagdo dos modelos da série temporal de demanda através do teste de
Friedman e Pds-Teste Nemenyi, com uma distancia critica (CD) de 2.09.
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Fonte: Do autor (2021).

Os erros dos modelos de aprendizado de maquina possuem uma distribuicdo
assimétrica. Observou-se que o maior erro foi obtido pelo modelo de Regressao linear, além
disso, todas as previsdes acima de 80 foram superestimadas pelo modelo (Figuras 35 e 36).

As previsdes de demandas com valores entre 0 e 20 apresentaram 0S maiores erros
para os modelos de Floresta aleatéria, LSTM, SVR e KNN, contudo, os erros tendem a ser
menos dispersos e menores para previsdes maiores que 60 (FIGURAS 35 e 36).

O modelo MLP apresentou maiores erros calculados para as previsdes com valores
entre 0 e 20 e 30 a 40. Além disso, as previsGes acima de 60 foram maiores em relacdo a
demanda observada (FIGURAS 35 e 36).
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Figura 35 — Residuos dos modelos de Floresta aleatoria, LSTM e MLP na previsdo de
demandas.
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Fonte: Do autor (2021).
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Figura 36 — Residuos dos modelos de KNN, SVR e Regressdo linear na previsdo de

demandas.
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Fonte: Do autor (2021).

Observou-se que em dias que nao foram registrados a saida de produto pela auséncia
de vendas, os modelos de aprendizagem de maquina ndo conseguiram prever corretamente.
Além disso, foram observadas ocorréncias de previsdo de demanda semelhantes ao produto de
codigo 1.835 (Agua mineral), em que os valores das previsdes da demanda ndo se
aproximaram dos valores esperados quando havia picos em sua demanda. Para os produtos de
coédigos 6.388 (Cerveja B) e 20.869 (Refrigerante C) as previsdes de demanda se
aproximaram dos valores esperados até mesmo quando acompanhados de picos em suas
demandas (FIGURAS 37 a 39).
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Figura 37 — Previsdo da demanda x valor esperado para o produto 1835.
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Fonte: Do autor (2021).

Figura 38 — Previsao da demanda x valor esperado para o produto de codigo 6388.
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4.3

Figura 39 — Previsdo da demanda x valor esperado para o produto codigo 20869.
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Fonte: Do autor (2021).

Anélise e preparacdo dos dados para série temporal de precos

O comportamento dos pregos de trés produtos (22.288 — Sal, 25.309 — Pacote de

tempero e 67 — Azeitona), avaliados diariamente mostrou uma linha de tendéncia crescente ao

longo do tempo, porém, apos inflacionar o atributo “preco” uma reducdo nessa linha de

tendéncia foi observada. Desta forma, € possivel inferir que nem toda linha de tendéncia dos

precos pode ser explicada pela inflacdo (FIGURA 40).
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Figura 40 — Tendéncia do preco ao longo do tempo.
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Fonte: Do autor (2021).

Em relacdo aos registros do atributo “preco”, 90% deles apresentaram um valor
inferior a R$ 10,00 (FIGURA 41 A). Além disso, valores discrepantes foram observados em
relacdo & média do atributo “preco” devido a diferenca de precos entre produtos (Figura 41
B).

O atributo “preco” dos produtos com maior variabilidade foram os de cddigos 67
(azeitona) e 11.976 (feijdo), porém esse mesmo atributo apresentou valores discrepantes para
alguns produtos como exemplo os de cddigos 2.542 (Arroz), 11.917 (Farinha de trigo), 15.416
(Leite desnatado) entre outros (FIGURA 42). Apesar disso, os valores discrepantes estdo bem
préximos do limite inferior e superior do boxplot, e devido ao atributo “preco” ser suscetivel a
variagOes diarias como descontos e acréscimos, por exemplo, esses valores foram mantidos no
conjunto de dados.
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Figura 41 — Distribuicéo e boxplot geral do prego.
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Figura 42 — VariacGes de precos por produto.
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Fonte: Do autor (2021).

O atributo “preco” quando comparado com os atributos sazonais como “ano”, “més”,
“dia da semana” e “semana do ano”, apresentaram uma distribui¢cdo uniforme no decorrer do
tempo, isso implica que os atributos sazonais podem néo ser téo relevantes para os modelos

de aprendizado de maquina para previsdo de precos (FIGURA 43).
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Figura 43 — Preco por ano, més, dia da semana e semana do ano.
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Fonte: Do autor (2021).

O atributo “custo” correlaciona-se com o atributo “preco” de maneira positiva e muito
forte, ou seja, sdo diretamente proporcionais. Desta forma, o custo pago ao fornecedor pelo

varejista para a aquisicao do produto tem forte influéncia no preco de venda (FIGURA 44).

Figura 44 — Relacéo custo x preco.

- 1000
- 0995

0930

Custo

0.985

0980

1 0.975

Preco

a7

oo 25 5.0 75 100 125 150 175 Custo Preco
Custo

Fonte: Do autor (2021).

A selecdo dos atributos mais importantes da série de precos foi possivel através da
aplicacdo do algoritmo de Floresta Aleatdria, composto por 1.000 arvores. De acordo com
essa selecdo dos atributos, um gréafico foi gerado e assim definiram-se as relevancias de cada

um respectivamente (FIGURA 45). A linha pontilhada vermelha presente no gréafico da Figura
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45 refere-se ao grau de importancia dentro de um percentual de 95% e a linha azul continua
com marcadores representa a importancia cumulativa dos atributos.

Os atributos que foram selecionados como entrada para o0 treinamento ou ajuste dos
modelos de aprendizagem de maquina foram: “preco_lag_1”, “preco_lag_2”, “preco_lag_3”,
“preco_lag_4”, “preco_lag_5” e “custo”. Dentre eles o atributo mais relevante foi o
“preco_lag_1” com 64% de relevancia, seguido pelos atributos “preco_lag 2", “custo”,
“preco_lag_3”, “preco_lag_4” e “preco_lag_5” (FIGURA 45).

Devido a esses atributos acima descritos serem relacionados com os precos dos dias
anteriores, eles sdo importantes para os modelos de aprendizagem de maquina, pois 0s precos
ndo tendem a alterar de um dia para o outro de forma acentuada. Além disso, o atributo
“custo” também foi relevante para os modelos descritos, pois, influenciaram o atributo
“preco”.

Figura 45 — Variaveis relevantes para série temporal de precos.
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4.3.1 Modelos de aprendizado de maquina para previsao de precos
Para a previsdo dos precos, 0s atributos de entrada para treinamento dos modelos de

aprendizado de maquina foram: “preco_lag 1”7, “preco_lag 27, “preco_lag 3,
“preco_lag_4”, “preco _lag 5 e “custo” (FIGURA 46).
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Figura 46 — Entradas e saida dos modelos para previsao de preco.
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Fonte: Do autor (2021).

O modelo da Floresta aleatoria apresentou melhor desempenho na previsdo dos pregos
em todas as métricas aplicadas e os valores obtidos para as métricas foram respectivamente:
RMSE (0,073930), RMSLE (0,0360), MAE (0,11) e R? (0,9981) (TABELA 11).

Os modelos LSTM e KNN apresentaram valores calculados para 0 RMSE semelhantes
e 0 mesmo valor para 0 MAE. No modelo MLP, as métricas RMSE e MAE quando
comparadas aos demais modelos com excec¢do da Regressao linear apresentaram valores altos.
Desta forma, temos que o modelo das Redes Neurais Artificiais MLP possui variedades de
hiper pardmetros (nimero de neurdnios e camadas ocultas, fungdes de ativacdo dos neurdnios,
taxa de aprendizagem, algoritmo de otimizacdo, regularizacdo, dentre outros) que implicam
diretamente nos resultados. A Regressdo linear entre os modelos escolhidos foi a que
apresentou um resultado inferior, isso pode ter ocorrido pelo fato da linearidade do modelo
(FIGURA 47) (TABELA 11).

Os modelos que exigiram maior tempo computacional para treinamento ou ajuste
foram os das Redes Neurais Artificiais, os tempos gastos foram respectivamente de
03h:44m:12s e 02h:26m:14s para a LSTM e MLP. Por outro lado, os modelos de Regressdo
linear e SVR foram os que exigiram menor custo computacional (TABELA 11).

Tabela 11 — Resultados para série temporal de precos.

Modelo RMSE Desvio RMSLE Desvio MAE Desvio R2 Desvio Tempo
padrdo médio  padrdo padrdio Médio padrdo computacional
RMSE RMSLE MAE R2

KNN 0,093207 0,038412 0,0407 0,0061 0,13 0,02 09977 0,0013 00:06:39
LSTM 0,091102 0,033661 0,0361 0,0029 0,13 0,02  0,9977 0,0010 03:44:12
MLP 0,256311 0,134490 0,0435 0,0090 0,21 0,07 0,9976 0,0010 02:26:14

Floresta 0,073930 0,040559 0,0360 0,0043 0,11 0,02 0,9981 0,0012 00:19:01
Aleatéria
SVR 0,083264 0,039295 0,0378 0,0037 0,12 0,02 0,9952 0,0012 00:03:02

Regressdo 0,408372 0,226071 0,0837 0,0072 0,43 0,09 0,9756 0,0011 00:00:27
Linear
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Figura 47 — Boxplot do RMSE das previsdes de precos.
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Fonte: Do autor (2021).

As médias do RMSE calculadas a partir dos 13 periodos de validacdo dos modelos de
aprendizagem de maquina foram significativas de acordo com o teste de Friedman (x,% =
39,593 e p = 1.8035464926002077). O teste de Nemenyi foi aplicado apds o teste de
Friedman para todos os modelos e a Floresta aleatéria apresentou diferenca significativa
guando comparada com os modelos de Regressdo linear e MLP. Para os modelos SVR e
LSTM também houve diferencas significativas quando comparados com a Regressao linear
(FIGURA 48).

Figura 48 — Comparacdo dos modelos da série temporal de precos atraveés do teste de
Friedman e Pés-Teste Nemenyi, com uma distancia critica (CD) de 2.09.
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Fonte: Do autor (2021).

Os menores erros observados foram nas previsdes entre R$ 2,00 e R$ 5,00 para todos

0s modelos de aprendizado de maquina. O maior erro para 0 modelo de Regressao linear
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encontrado estava entre as previsdes de R$ 14,00 a R$ 16,00. Além disso, 0 modelo de
Regressdo linear superestimou a maior parte das previsdes acima de R$ 20,00 (FIGURAS 49
e 50).

Os modelos de Floresta aleatoria, LSTM e SVR, apresentaram dispersao e erros
maiores para as previsoes entre R$ 5,00 e R$ 7,50 e 0 modelo MLP demonstrou variabilidade
e erros menores, neste intervalo de previsdes. Entretanto, houve maior variabilidade de erros
para previsoes entre R$ 10,00 e R$ 15,00 e de R$ 18,00 a R$ 21,00. O modelo KNN
superestimou a maior parte das previsdes acima de R$ 18,00. As distribui¢cGes dos erros de

todos os modelos foram assimétricas (FIGURAS 49 e 50).
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Figura 49 — Residuos dos modelos de Floresta aleatoria, LSTM e MLP na previsao de precos.
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Fonte: Do autor (2021).
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Figura 50 — Residuos dos modelos de KNN, SVR e Regresséo linear na previsdo de pregos.
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Fonte: Do autor (2021).

Nas previsfes de precos dos produtos de codigos 11.976 (Feijao), 11.917 (Farinha de
trigo) e 2.542 (Arroz), foram observados valores bem préximos do esperado além de seguirem
a mesma tendéncia. As previsdes dos produtos de cédigos 11.917 (Farinha de trigo) e 2.542
(Arroz) se aproximaram dos valores esperados, como podemos observar nos picos e nos vales.
Para os produtos de codigos 11.976 (Feijado) e 2.542 (Arroz) as previsdes do modelo de

Regresséo linear se mostraram distantes do valor esperado (FIGURAS 51 a 53).
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Figura 51 — Previsdo do preco x valor esperado para o produto de codigo 11976.
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Fonte: Do autor (2021).

Figura 52 — Previsdo do preco x valor esperado para o produto de codigo 11917.

Produto (11917) - Farinha de trigo

—&— Floresta Aleatoria

SVR

—o— KNN

~o- MLP

R. Linear

- LSTM

[ 9Z°E0-610Z
[ YZEO-610Z
r ZTEO610Z
r 0Z°E0-610Z
r 8T-E0-610Z
r 9T-E0-610Z
r Y-EO-610Z
r ZLEO-610Z
r OL-EO-610Z
 80"E0-610Z
[ 90-E0-610Z
[ ¥0-EO-610Z
[ ZO"EO-610Z
[ 8Z°20610C
r 92706102
r ¥Z-T0610Z
[ ZZTO610Z
r 0Z-Z0-610Z
r 81-Z0-610Z
r 91-Z0-610Z
[ ¥1-20-610Z
[ ZL-Z0610Z
[ 01-Z0-610Z
r 80-Z0-610Z
r 90-Z0-610Z
r ¥0-Z0-610Z
r 2Z0-Z0-610Z
r TETO-610Z
[ 6Z°I0°610Z
r LZT0610Z
r SZTIO610Z
[ €2-TI0°610Z
[ 1Z°I0°610Z
r 6L T0-610Z
r LI T0610Z
r ST-TO610Z
r EC-T0-610Z
r TI-TO610Z
r 60-T0-610Z
r L0-TO-610Z
 SO-T0-610Z
[ €0-T0-610Z
[ T0-T0-610Z

320

300

=)
@©
~

($y) 03314

260 | —e= Real

240

°
°
2
=

&

Fonte: Do autor (2021).



82

Figura 53 — Previsdo do precgo x valor esperado para o produto de codigo 2542.
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5 CONCLUSAO

As técnicas de aprendizado de méquina no varejo podem contribuir com a compra de
estoque de produtos, ou seja, serd possivel saber quando os varejistas terdo que estocar mais
produtos devido a elevada saida deles registradas. Além disso, contribui também na tomada
de deciséo pelos gestores, pois, possibilitam previsdes para horizontes de longo prazo.

Neste trabalho foram aplicadas técnicas de aprendizado de maquina tais como:
Floresta aleatoria, Rede Neural Artificial Long Short Term Memory, Rede Neural Artificial
MLP, Maquinas de vetores de suporte, K vizinhos mais proximos e Regressao linear para
realizar previsdes de precos e demandas de produtos do varejo. Para isso, foram comparados
os resultados das previsdes dos modelos de aprendizado de maquina.

O processo de selecdo de caracteristicas aplicado pelo algoritmo de Floresta aleatdria
apontou que os atributos “preco” e “vendas” com defasagens em dias se mostraram 0s mais
eficientes para as previsoes.

A Floresta aleatdria obteve melhores resultados para as métricas calculadas do RMSE,
RMSLE, MAE e R2 nas previsdes de precos e demanda. A variacdo entre os resultados
obtidos pelo modelo SVR quando comparado a Floresta aleatoria foram bem pequenas para
previsdo de precos. A Regressao linear apresentou os piores resultados para previsdes de
precos e demandas. Além disso, os modelos de Redes Neurais Artificiais LSTM e MLP foram
0s que demandaram maior custo computacional para treinamento.

Desta forma, pode-se inferir que 0 modelo de Floresta aleatdria se mostrou capaz de
realizar previsdes diarias de precos e demandas com um baixo erro de RMSE, RMSLE e
MAE.

5.1 Propostas de Continuidade

Posteriores trabalhos precisam ser realizados para complementar o desempenho das
previsdes de precos e demandas. Desta forma, sugere-se:
e Agrupar produtos com desempenho de demanda similares utilizando
aprendizado nédo supervisionado;
e Explorar recursos para séries temporais de demandas com periodos
intermitentes.
e Explorar recursos externos que possam influenciar na demanda e preco de

produtos do varejo.
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from

tgdm

from datetime import datetime

impo

rt time

APENDICE A - Cédigo Fonte

as pd

as np

import MinMaxScaler

import (mean_absolute error, mean squared error,
r2_score, mean_squared_log error)

import RandomForestRegressor

import KNeighborsRegressor

import LinearRegression

import SVR

import Sequential

import Dense, Dropout, LSTM

import *

import tgdm notebook

def ExpandingWindowTs (df,past step=546, future step=90,field data='DATA'):

train indices list = []

test_indi

validatio

ces_list

[]

n_exp date = None

if (validation_exp date == None):

valid

ation exp date =

df [field data].min() .date() + \

relativedelta (days=past step)

start train = df[field data].min().date()

end_train

= validation_exp

_date

start test = validation exp date + relativedelta (days=1)

end_ test
train_ind

test_indi

= start_test + re
ices list =[]

ces list =[]

lativedelta (days=future_step)

while end test <= df[field data].max().date():

indic

indic

e train = list(df

[(df[field data].dt.date>=start train) &

(df [field data].dt.date<=end train)].index)

e test = list(dfl

(df [field data].dt.date>=start test) &

(df [field data].dt.date<=end test)].index)

train_indices_list.append(indice_train)

test_indices list.append(indice_ test)
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start train = start train
end train = end train + relativedelta(days=future step+l)
start test = end train + relativedelta (days=1)

end test = start test + relativedelta (days=future step)

index output = [(train,test) for train,test in zip(train indices list,test indices list)]

return index output

def add inflacao (ipd, row, field) :
ipeadata = ipd.copy ()
ipeadata['Indice'].astype ('object")
indice passado = ipeadata[ipeadata['Data'] == row['EMISSAO INDICE']]
indice atual = ipeadata[ipeadata['Data'] == '2019.12"]

corrigido = indice_atual.iloc[:,l].values/indice_passado.iloc[:,1].values

return np.round((row[field] * corrigido),2).item()

def rmsle(y true,y pred):

return np.sqrt (mean_squared log error(y true, y pred))

def create sales lag(df, gpby cols, target col, lags):
if not gpby_ cols:
gpby = df.copy()
else:
gpby = df.groupby (gpby cols)
for i in lags:
df [target col+' lag {}'.format(i)] = \

gpby.groupby ('id produto') [target col].shift (i)

return df

def feature engineering sazonality (df):

dfs = df.copy ()

dfs['trimestre'] dfs['data'].dt.quarter

dfs['week year'] = dfs['data'].dt.isocalendar () .week
dfs['week day'] = dfs['data'].dt.weekday

dfs['final de semana'] = dfs['data'].dt.weekday//5
dfs['final de semana'] = dfs['final de semana'].astype (int)
dfs['mes'] = dfs['data'].dt.month

dfs['dia'] = dfs['data'].dt.day

dfs['Ano'] = dfs['data'].dt.year

return dfs

def transform cyclic variables (df):

dft = df.copy()

dft['preco'] = np.loglp(dft['preco'])
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dft['custo'] = np.loglp(dft['custo'])

dft['mes sin'] = dft['mes'].apply(lambda x: np.sin(x * (2*np.pi/12)))

dft['mes cos'] = dft['mes'].apply(lambda x: np.cos(x * (2*np.pi/12)))

dft['dia sen'] = dft['dia'].apply(lambda x: np.sin(x * (2*np.pi/30)))

dft['dia cos'] = dft['dia'].apply(lambda x: np.cos(x * (2*np.pi/30)))

dft['dia semana sen'] = dft['week day'].apply(lambda x: np.sin(x * (2*np.pi/7)))
dft['dia semana cos'] = dft['week day'].apply(lambda x: np.cos(x * (2*np.pi/7)))
dft['semana ano sen'] = dft['week year'].apply(lambda x: np.sin(x * (2*np.pi/52)))
dft['semana ano cos'] = dft['week year'].apply(lambda x: np.cos(x * (2*np.pi/52)))
dft['trimestre sen'] = dft['trimestre'].apply(lambda x: np.sin(x * (2*np.pi/4)))
dft['trimestre cos'] = dft['trimestre'].apply(lambda x: np.cos(x *(2*np.pi/4)))
return dft

def datapreparation(df,field,transform=True) :
trains = df.copy()
trains = create sales lag(trains,None, field,lags=[i for i in range(1,31)])
trains = feature_engineering sazonality(trains)
if transform:
trains = transform cyclic variables(trains)
trains.drop(['mes','dia', 'trimestre’,

'week year', 'week day'],axis=1,inplace=True)

return trains

def add inflacao (ipd, row, field) :

ipeadata = ipd.copy ()

ipeadata['Indice'].astype ('object'")

indice passado = ipeadata[ipeadata['Data'] == row['EMISSAO INDICE']]
indice atual = ipeadata[ipeadatal['Data'] == '2019.12"]
corrigido = indice atual.iloc[:,1].values/indice passado.iloc[:,1].values

return np.round((row[field] * corrigido),2).item()

def load ipeadataf():
ipeadata = pd.read csv(path+'/ipeadata[09-02-2021-07-02].csv', header=None)
ipeadata.drop (0,axis=0,inplace=True)
ipeadata.drop(2,axis=1, inplace=True)
ipeadata.columns = ['Data','Indice']
ipeadata.dtypes

ipeadata['Indice'] = ipeadata['Indice'].astype (float)

def feature importance random forest (df,field,plot graphic=False):

rf = RandomForestRegressor (n_estimators=1000)



rf.fit(df.drop([field],axis=1),df[field].values.ravel())

lista_atributos = list(df.drop([field],axis=1) .columns)
lista import = list(rf.feature importances )
importancia atributo = [(feature, importance) for \
feature, importance in zip(lista atributos, lista import)]

importancia atributo = sorted(importancia atributo, key = lambda x: x[1], reverse = True)
if plot graphic:

plt.figure(figsize=(15,3))

x val = list(range(len(lista import)))

importancias classificadas=[importance[1]*100 for importance in importancia atributo]

atributos class = [importance[0] for importance in importancia atributo]

cumulative importances = np.cumsum(importancias classificadas)

plt.plot(x val, cumulative importances, color='b', marker='o")

plt.hlines(y = (0.95)*100, xmin=0, \

xmax=len (importancias classificadas),color="r',linestyles='dashed"')

plt.xticks(x_val, atributos_class,rotation=90)

plt.xlabel ('Atributo',weight="'bold");

plt.ylabel ('$ Importéancia cumulativa',weight="'bold"');

plt.grid(True)

plt.show ()

def rmsle(y true,y pred):

return np.sqrt (mean_squared log error(y true, y pred))

def load data(price_demand) :
if price demand=='price':
return pd.read parquet ('price 20full.parquet')
else:

return pd.read parquet ('vendas 20full.parquet')

def apply models price():
df2= load data('price')

df2['preco'] = df2['preco inflacionado']
df2['custo'] = df2['custo inflacionado']
df2 = df2.drop(['preco_inflacionado', 'custo_inflacionado'],axis=1)

indexs=ExpandingWindowTs (df2, past step=546, future step=90,field data='data')

fe selecionadas = ['preco_lag 1', 'preco lag 2','preco lag 3','preco lag 4',
'preco lag 5','custo','id produto', 'data', 'preco', 'descricao']
models = [('SVR',SVR(C=1)),

("KNN', KNeighborsRegressor (n_neighbors=17)),
('RF', RandomForestRegressor (n estimators=1000,min samples split=2)),
('Reg_Linear',LinearRegression()),
('MLP_KERAS',None) ,
("LSTM',None) ]
dfs = pd.DataFrame ()
df rank = pd.DataFrame ()

df metrics =pd.DataFrame ()



for train_indice, test indice in tqgdm_notebook (indexs, total=len (indexs),position=0) :

for index,mdl in enumerate (models) :

preco_lag 1 mms = MinMaxScaler ()
preco_lag 2 mms = MinMaxScaler ()
preco lag 3 mms = MinMaxScaler ()
preco_lag 4 mms = MinMaxScaler ()
preco lag 5 mms = MinMaxScaler ()

price scaler = MinMaxScaler ()

xtreino = datapreparation(df2.loc[train indice], 'preco')

xtreino = xtreino[fe selecionadas].dropna ()

DT _INI TRAIN, DT FIN TRAIN = \

xtreino.data.min() .strftime ('$y-%m-%d'),xtreino.data.max().strftime ('sy-sm-%d")
ytreino = xtreino['preco'].values
xtreino.drop ('preco',axis=1,inplace=True)
xtreino.drop(['id produto', 'descricao', 'data'],axis=1,inplace=True)

y _train = price scaler.fit transform( np.loglp(ytreino).reshape(-1,1)).ravel()

xteste = datapreparation(df2.loc[test indice], 'preco')
xteste = xteste[fe_selecionadas].dropna ()

bkp = xteste.copy ()

DT_INI_TESTE, DT_FIN TESTE = \

xteste.data.min() .strftime ('sy-%m-%d'), xteste.data.max () .strftime ('sy-sm-%d")

y_test = xteste['preco'].values

xteste.drop ('preco',axis=1,inplace=True)

xteste.drop(['id produto', 'descricao', 'data'],axis=1,inplace=True)

xtreino['preco lag 1'] = preco lag 1 mms.fit transform(xtreino[['preco lag 1']])
xtreino['preco lag 2'] = preco lag 2 mms.fit transform(xtreino[['preco lag 2']])
xtreino['preco lag 3'] = preco _lag 3 mms.fit transform(xtreino[['preco lag 3']])
xtreino['preco lag 4'] = preco lag 4 mms.fit transform(xtreino[['preco lag 4']])
xtreino['preco lag 5'] = preco lag 5 mms.fit transform(xtreino[['preco lag 5']])

xteste['preco lag 1'] preco lag 1 mms.transform(xteste[['preco lag 1']])

xteste['preco lag 2'] = preco_lag 2 mms.transform(xteste[['preco lag 2']])

xteste['preco lag 3'] preco lag 3 mms.transform(xteste[['preco lag 3']1])

xteste['preco lag 4'] = preco_lag 4 mms.transform(xteste[['preco lag 4']])

xteste['preco lag 5'] preco_lag 5 mms.transform(xteste[['preco lag 5']])
dt_ini train = df2.loc[train_indice]['data'].dt.strftime('$Y-%m-%d"') .min ()
dt fin train = df2.loc[train indice]['data'].dt.strftime ('3Y-%m-%d") .max ()
dt ini valid = df2.loc[test indice]['data'].dt.strftime('%Y-%m-%d"') .min ()

dt fin valid = df2.loc[test indice]['data'].dt.strftime('3Y-%m-%d') .max()

print (£'{DT INI TRAIN}--{DT FIN TRAIN}|{DT INI TESTE} \
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{DT_FIN TESTE}->Modelo: {mdl[0]}")

start_time = datetime.now ()
if mdl[0] == 'LSTM':
xtreino = xtreino.values
xtreino = xtreino.reshape ((xtreino.shape[0],1,xtreino.shapell]))
xXteste = xteste.values
xteste = xteste.reshape((xteste.shape[0],1,xteste.shape[l]))
model = Sequential ()
model.add (LSTM (units=50, return sequences=True,activation='relu',
input_ shape=(xtreino.shape[1l],xtreino.shape[2])))
model.add (Dropout (0.2))
model.add (LSTM (units=40, return sequences=True,activation='relu'))
model.add (Dropout (0.2))
model.add (LSTM (units=40, return sequences=False))
model.add (Dropout (0.2))
model.add (Dense (units=1,activation="'linear")
model.compile (optimizer="'adam',loss="mse',metrics=["'mean absolute error']

model.fit (xtreino,y train,epochs=500,batch size=26,verbose=False)

y _pred = np.expml (price scaler.inverse transform( model.predict (xteste)))
else:
if mdl[0] =="'MLP KERAS':
mlp = Sequential ()
mlp.add(Dense (units=50, input dim=xtreino.shape[l]))
mlp.add (Dropout (0.15))
mlp.add (Dense (50, activation="relu'))
mlp.add (Dropout (0.15))
mlp.add (Dense(l,activation="'linear"')
mlp.compile (optimizer="'adam',loss='mse', metrics=['mae'])
mlp.fit(xtreino,y train, epochs=500,batch size=16, verbose=False)
y_pred = np.expml (price scaler.
inverse_ transform(mlp.predict (xteste).reshape(-1,1)))
else:
mdl[1].fit(xtreino,y train)
y_pred=np.expml (price_scaler.
inverse transform(mdl[1].predict (xteste).reshape(-1,1)))

dif = datetime.now()-start_time

bkp['y pred']l=y pred
bkp[ 'modelo']=mdl[0]
df rank = pd.concat ([df_rank,bkp])

error_mae = mean_absolute error(y test,y pred)
rmse=mean_squared error(y test,y pred, squared=True)
m rmsle = rmsle(y test,y pred)

r2 = r2 score(y_test,y pred)

data= {'Modelo': mdl[O0],
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'RMSE': rmse,
'MAE' : error mae,
'RMSLE': m_rmsle,
'r2': r2,
'periodo_treinamento':
df2.locltrain indice]['data'].dt.strftime('%Y-%m-%d') .min()+ \
''a '+ df2.loc(train indice]['data'].dt.strftime('%Y-%m-%d") .max(),
'periodo_teste':
df2.loc[test indice]['data'].dt.strftime('%Y-%m-%d') .min()+ \
''a '+ df2.loc[test indice]['data'].dt.strftime('3Y-%m-%d').max(),
'DT_TRAIN BE': DT_INI TRAIN +'|'+DT FIN TRAIN,
'DT TESTE BE': DT INI TESTE +'|'+DT FIN TESTE,

'tempo execucao': dif}

df metrics = df metrics.append(data,ignore_index=True)
dfs[mdl[0]] = df metrics.mean()

df metrics.to csv('price results.csv')

def apply models demand() :
df2 = load data('demand')
fe selecionadas = ['vendas lag 1','vendas lag 7', 'vendas lag 28',
'vendas lag 21','vendas lag 2', 'vendas lag 14',
'dia semana sen', 'preco', 'vendas lag 3',
'vendas lag 4','vendas lag 6','vendas lag 8',
'vendas_lag 13', 'vendas lag 20','vendas_lag 27',
'dia_semana cos','id produto','data', 'vendas', 'descricao']
indexs=ExpandingWindowTs (df2,past_step=546, future step=90,field data='data')
models = [('SVR',SVR(C=2)),
("KNN', KNeighborsRegressor (n_neighbors=5)),
('"RF', RandomForestRegressor (n_estimators=1000,min_samples split=2)),
('MLP_KERAS',None),
('"Reg_Linear',LinearRegression())]
dfs = pd.DataFrame ()
df rank = pd.DataFrame ()

df metrics =pd.DataFrame ()

for train indice, test indice in tqgdm notebook (indexs, total=len (indexs),position=0) :

for index,mdl in enumerate (models) :

vendas_lag 1 mms = MinMaxScaler ()
vendas_lag 2 mms = MinMaxScaler ()
vendas lag 3 mms = MinMaxScaler ()
vendas_lag 4 mms = MinMaxScaler ()
vendas lag 6 mms = MinMaxScaler ()
vendas lag 7 mms = MinMaxScaler ()
vendas_lag 8 mms = MinMaxScaler ()
vendas lag 13 mms = MinMaxScaler ()

vendas_lag 14 mms = MinMaxScaler ()



vendas_ lag 20 mms = MinMaxScaler ()
vendas_lag 21 mms = MinMaxScaler ()
vendas_lag 27 mms = MinMaxScaler ()
vendas_ lag 28 mms = MinMaxScaler ()
enc_preco_mms = MinMaxScaler ()

sales scaler =
xtreino =

xtreino =

DT INI TRAIN,

DT FIN TRAIN = \

MinMaxScaler (feature range=(0,1)
datapreparation(df2.loc[train_indice], 'vendas')

xtreino[fe selecionadas].dropna ()

xtreino.data.min () .strftime ('$y-%m-%d'),xtreino.data.max () .strftime ('Sy-sm-%d")
ytreino = xtreino['vendas'].values
xtreino.drop ('vendas',axis=1,inplace=True)
xtreino.drop(['id produto', 'descricao', 'data'],axis=1,inplace=True)
y train = sales scaler.fit transform(np.loglp(ytreino) .reshape(-1,1) ).ravel()
xteste = datapreparation(df2.loc[test indice], 'vendas"')
xteste = xteste[fe selecionadas].dropna ()
bkp = xteste.copy()
DT_INI_TESTE, DT_FIN TESTE = \

xteste.data.min() .strftime ('sy-%m-%d'),xteste.data.max () .strftime ('sy-sm-%d")

y_test =

xteste['vendas'] .values

xteste.drop ('vendas',axis=1,inplace=True)

xteste.drop(['id produto','descricao', 'data'],axis=1,inplace=True)

xtreino['vendas lag 1']
xtreino['vendas lag 2']
xtreino['vendas lag 3']
xtreino['vendas lag 4']
xtreino['vendas lag 6']
xtreino['vendas lag 7']
xtreino['vendas lag 8']

xtreino['vendas lag 13']

xtreino['vendas lag 14']

xtreino['vendas lag 20']

xtreino['vendas lag 21']
xtreino['vendas lag 27']

xtreino['vendas lag 28']

xtreino['preco'] =

xteste['vendas lag 1'] =
xteste['vendas lag 2'] =
xteste['vendas lag 3'] =

xteste['vendas lag 4'] =

vendas_lag_ 1 mms.
vendas_lag 2 mms.
vendas_lag 3 mms.
vendas_lag_4 mms.
vendas_lag 6 mms.
vendas_lag_7_mms.
vendas_lag 8 mms.

= vendas_lag 13 mms

fit transform(xtreino[['vendas lag 1']])
fit transform(xtreino[['vendas lag 2']])
fit transform(xtreino[['vendas lag 3']])
fit transform(xtreino[['vendas lag 4']])
fit transform(xtreino[['vendas lag 6']])
fit transform(xtreino[['vendas lag 7']])

fit transform(xtreino[['vendas lag 8']])
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.fit transform(xtreino[['vendas lag 13']])

= vendas lag 14 mms.

vendas_lag 1 mms
vendas_lag 2 mms.
vendas_lag 3 mms

vendas_lag_ 4 mms.

vendas_lag 20 mms.

vendas_ lag 21 mms.
vendas_lag 27 mms.

vendas_lag 28 mms.

fit transform(xtreino[['vendas lag 14']])

fit transform(xtreino[['vendas lag 20']])

fit transform(xtreino[['vendas lag 21']])
fit transform(xtreino[['vendas lag 27']])

fit transform(xtreino[['vendas lag 28']])

enc_preco mms.fit transform(xtreino[['preco']])

.transform(xteste[['vendas lag 1']])
transform(xteste[['vendas lag 2']])
.transform(xteste[['vendas lag 3']])

transform(xteste[['vendas lag 4']])
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xteste['vendas lag 6'] = vendas lag 6 mms.transform(xteste[['vendas lag 6']])
xteste['vendas lag 7'] = vendas lag 7 mms.transform(xteste[['vendas lag 7']])
xteste['vendas lag 8'] = vendas_lag 8 mms.transform(xteste[['vendas lag 8']])
xteste['vendas lag 13'] = vendas lag 13 mms.transform(xteste[['vendas lag 13']])
xteste['vendas lag 14'] = vendas_lag 14 mms.transform(xteste[['vendas lag 14']])
xteste['vendas lag 20'] = vendas_lag 20 mms.transform(xteste[['vendas lag 20']])
xteste['vendas lag 21'] = vendas lag 21 mms.transform(xteste[['vendas lag 21']])
xteste['vendas lag 27'] = vendas_lag 27 mms.transform(xteste[['vendas lag 27']])
xteste['vendas lag 28'] = vendas lag 28 mms.transform(xteste[['vendas lag 28']])
xteste['preco'] = enc preco mms.transform(xteste[['preco']])

)

dt ini train = df2.loc[train indice]['data'].dt.strftime ('$Y-%m-%d') .min ()

dt fin train = df2.loc[train indice]['data'].dt.strftime('$Y-%m-%d"') .max ()
dt_ini valid = df2.loc[test indice]['data'].dt.strftime('$Y-%m-%d') .min ()

dt_fin valid = df2.loc[test_indice]['data'].dt.strftime('3Y-%m-%d"') .max ()

print (£'{DT INI TRAIN}--{DT FIN TRAIN}|{DT INI TESTE} \
{DT_FIN TESTE}->Modelo: {mdl[0]}")

start_time = time.time ()

if mdl[0] == 'LSTM':
xtreino = xtreino.values
xtreino = xtreino.reshape ((xtreino.shape[0],1,xtreino.shapell]))
xteste = xteste.values

xteste = xteste.reshape((xteste.shape[0],1,xteste.shape[l]))

model = Sequential ()
model.add (LSTM (units=50, return_sequences=True,activation="'relu',
input shape=(xtreino.shape[l],xtreino.shape[2])))
model.add (Dropout (0.20)
model.add (LSTM (units=40, return_ sequences=True,activation='relu'))
model.add (Dropout (0.20)
model.add (LSTM (units=40, return_ sequences=False))
model.add (Dropout (0.20))
model.add (Dense (units=1,activation="'1linear")
model.compile (optimizer="'adam',loss="mse',metrics=['mean absolute error'])

model.fit (xtreino,y train,epochs=500,batch size=26,verbose=False)

y_pred = np.expml (sales_scaler.
inverse transform(model.predict (xteste) .reshape(-1,1)))
else:
if mdl[0] =="'MLP KERAS':
mlp = Sequential ()
mlp.add (Dense (units=40, input dim=xtreino.shapel[l]))
mlp.add (Dropout (0.15))
mlp.add (Dense (40, activation="relu'))
mlp.add (Dropout (0.15))
mlp.add (Dense (1,activation="1linear")

mlp.compile (optimizer="adam',loss="mse', metrics=['mae'])
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mlp.fit (xtreino,y train, epochs=1000,batch size=16, verbose=False)
y pred= np.expml (sales scaler.
inverse transform(mlp.predict (xteste).reshape(-1,1)))
else:
mdl[1].fit (xtreino,y train)
y_pred=np.expml (sales scaler.

inverse transform( mdl[1l].predict (xteste).reshape(-1,1)))

end time = time.time ()

dif = end time-start_ time

bkp['y pred']l=y pred
bkp['modelo']=mdl[0]
df rank = pd.concat ([df_ rank,bkp])

error mae = mean absolute error(y test,y pred)
rmse=mean_squared_error (y_test,y pred, squared=True)
m _rmsle = rmsle(y test,y pred)

r2 = r2 score(y_test,y pred)

data= {'Modelo': mdl[O0],
'RMSE': rmse,
'MAE': error_mae,
'RMSLE': m_rmsle,
'r2': r2,
'periodo_treinamento':
df2.locltrain indice]['data'].dt.strftime ('%Y-%m-%d') .min()+ \

''a '+ df2.loc[train_indice]['data'].dt.strftime ('3Y-%m-%d') .max(),

'periodo test': df2.loc[test indice]['data'].dt.strftime('%Y-%m-%d').min()+ \
''a '+ df2.loc[test indice]['data'].dt.strftime('%¥Y-%m-%d') .max (),

"DT TRAIN BE': DT INI TRAIN +'|'+DT FIN TRAIN,
"DT_TESTE BE': DT_INI_TESTE +'|'+DT_FIN_TESTE,

'tempo execucao': dif }

df metrics = df metrics.append(data,ignore_index=True)
dfs[mdl[0]] = df metrics.mean()

df metrics.to csv('demand results.csv')

apply models price()
apply models demand ()
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APENDICE B - Vendas de produtos por dia, més e ano

Figura 54 — Tendéncias dos produtos de codigos 2542, 5006 e 63609.

Tendéncia para o produto: Arroz (Cod: 2542)
Média de venda: Dia da semana Média de venda: Més ) Média de venda: Ano
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Tendéncia para o produto: Extrato de tomate A (Cod: 5006)
Média de venda: Dia da semana Média de venda: Més Média de venda: Ano
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Tendéncia para o produto: Cerveja A (Cod: 6369)
Média de venda: Dia da semana i Média de venda: Més Média de venda: Ano
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Fonte: Do autor (2021).
Figura 55 — Tendéncias dos produtos de codigos 22288 e 25309.

Tendéncia para o produto: Sal (Cod: 22288)

Média de venda: Dia da semana Média de venda: Més Média de venda: Ano
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Tendéncia para o produto: Pacote de tempero (Cad: 25309)

Média de venda: Dia da semana Média de venda: Més Média de venda: Ano
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Fonte: Do autor (2021).
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Figura 56 — Tendéncias dos produtos de codigos 6388, 6426 e 11689.

Tendéncia para o produto: Cerveja B (Cod: 6388)
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Tendéncia para o produto: Cerveja C (Cod: 6426)
Média de venda: Dia da semana Média de venda: Més Média de venda: Ano
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Tendéncia para o produto: Extrato de tomate B (Céd: 11689)
Média de venda: Dia da semana Média de venda: Més Média de venda: Ano
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Fonte: Do autor (2021).

Figura 57 — Tendéncias dos produtos de codigos 11917, 11976 e 15416.

Tendéncia para o produto: Farinha de trigo (Céd: 11917)
Média de venda: Dia da semana Média de venda; Més Média de venda: Ano
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Tendéncia para o produto: Feijao C (Céd: 11976)
Média de venda: Dia da semana Média de venda: Més Média de venda: Ano
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Tendéncia para o produto: Leite desnatado (Cod: 15416)
Média de venda: Dia da semana Média de venda: Més Média de venda: Ano
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Fonte: Do autor (2021).
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Figura 58 — Tendéncias dos produtos de codigos 15417, 18196 e 19852.

Tendéncia para o produto: Leite integral (Céd: 15417)

Média de venda: Dia da semana . Média de venda: Més Média de venda: Ano
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Tendéncia para o produto: Oleo de soja (Céd: 18196)
Média de venda: Dia da semana Média de venda: Més Média de venda: Ano
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Tendéncia para o produto: Polvilho (Cod: 19852)
Média de venda: Dia da semana Média de venda: Més Média de venda: Ano
325- 40-
35- )
10- 35-
275 -
25~ 30 -
250 -
20-
225 - 25
15 -
200 - 20-
0 1 2 3 4 5 5 2 4 6 s 0 2 20150 2015 5 20160 2016 5 20170 2017 5 2018.0 2018 5 2019.0
Dia da semana Mes Ano

Fonte: Do autor (2021).

Figura 59 — Tendéncias dos produtos de codigos 20833, 20865 e 208609.

Tendéncia para o produto: Refrigerante A (Cod: 20833)

Média de venda: Dia da semana i Média de venda: Més Média de venda: Ano
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Tendéncia para o produto: Refrigerante B (Cod: 20865)
Média de venda: Dia da semana Média de venda: Més Média de venda: Ano
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Tendéncia para o produto: Refrigerante C (Cod: 20869)
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Fonte: Do autor (2021).



