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Resumo

A crescente competitividade no setor de retalho, exige as organiza¢des um processo de me-
lhoria continua e otimizagcdo das operagdes. Mediante o modelo de negécio de cada empresa,
a tomada de decisdes é crucial para a eficacia da gestdo de operagdes. A tomada de decisdo é
suportada pelas previsdes de venda, que pdem em causa o bom funcionamento da organizagao.

Atualmente, o setor de retalho nio dispde de ferramentas capazes de produzir uma previsao
combinada baseada nas caracteristicas das séries temporais. Foi com o intuito de obter uma so-
lucdo robusta que permita aumentar a precisdo das previsdes de venda no setor de retalho que
este trabalho surgiu. Numa tentativa de dar resposta ao problema: um modelo baseado em Meta-
Learning capaz de gerar previsdes combinadas através da extracdo de caracteristicas das séries
temporais.

Para atingir o objetivo proposto, foram analisados resultados de previsdes para nove métodos
diferentes, e com base nas caracteristicas das séries temporais foram gerados pesos, de modo a
serem atribuidos aos métodos correspondentes. Através deste procedimento, é feito um ajuste aos
métodos e gerada uma previsdo mais precisa.

No que toca a parte experimental, foi utilizada a ferramenta de software RStudio que permitiu
desenvolver o algoritmo criado, bem como avaliar a eficicia dos diferentes métodos.

Os resultados obtidos, permitiram concluir que o algoritmo implementado permite obter previ-
sdes mais robustas e fidveis que os métodos mais comuns de previsdo. Por outro lado, a utilizagdo
deste algoritmo possui a vantagem de adaptar-se facilmente a diferentes séries temporais, visto
que € baseado em Meta-Learning.
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Abstract

Growing competitiveness in the retail sector requires organizations to continually improve and
optimize operations. Decision making through the business model of each company is crucial
to the effectiveness of operations management. Decision making is supported by sales forecasts,
which may jeopardize the smooth functioning of an organization.

The retail sector does not currently have the tools to produce a precise combinations of fore-
casts based on time series features. This dissertation arises in an attempt to solve this problem
on the sector, which purpose: develop a model based on a Meta-Learning approach capable of
produce forecasts by the extraction of time series features.

In order to achieve the proposed goal, forecasts from nine different methods were analyzed and
based on time series features the weights were calculated, so as to be assigned to the corresponding
methods. Through this procedure, a combining adjustment is made to the methods and a more
accurate forecast is produced.

With regard to the experimental part, the RStudio software tool was used to develop the algo-
rithm, as well as to evaluate the performance and effectiveness of the different methods.

The implemented algorithm produces far more reliable forecasts than the most common fo-
recast methods. On the other hand, the algorithm developed has the advantage to adapt easily to
different time series, since it is based on Meta-Learning.
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Capitulo 1

Introducao

Garantir eficiéncia na tomada de decisdes é fundamental para qualquer organizacdo. A tomada
de decisdes € frequentemente suportada por previsdes, que pdoem em causa o bom funcionamento

de uma organizacgao e constante melhoria.

Em particular no setor de retalho, é necessario um elevado nivel de previsionamento. Este
setor caracteriza-se como sendo altamente competitivo, devido sobretudo ao consumo crescente
e a globalizacdo. Com o objetivo de minimizar sfocks e consequentemente custos adicionais, os
retalhistas preocupam-se sobretudo com a previsdo de vendas de modo a garantir a quantidade
necessdria para satisfazer os clientes, e simultaneamente, ndo terem custos extra. As previsdes de
vendas deverdo ser o mais precisas possivel para se conseguir uma boa gestao do inventdrio e opti-
mizar as operagdes da cadeia de abastecimento. Neste contexto, pretende-se evitar roturas de stock
que prejudicam a satisfagdo do cliente, e por outro lado a acumulagao excessiva de inventario, que
acarreta diversos custos relacionados com armazenamento, transporte e possivel deterioracdo. O
aperfeicoamento das previsdes de vendas garante a constante melhoria das operacdes e consequen-

temente confere maior competitividade face a concorréncia.

Devido aos avancgos tecnoldgicos, atualmente é possivel recolher informagdes de diversa na-
tureza acerca dos diferentes produtos - SKUs (Stock-Keeping Units), e através da utilizagdo de
métodos de previsdo, obter uma previsdo das vendas para um determinado periodo de tempo.
Contudo, os estudos empiricos da literatura t€m mostrado que nenhum método de previsdao tem
um desempenho superior aos outros na previsao das vendas dos produtos. Os varios métodos de
previsdo exploram diferentes caracteristicas do comportamento das vendas, adaptando-se melhor
ou pior de acordo com a existéncia ou ndo dessas caracteristicas. Vérios estudos t€ém indicado que
a precisdo da previsdo pode ser aumentada através da combinacdo das previsdes obtidas a partir
dos vdrios métodos de previsdo. Contudo, é essencial determinar o peso que cada uma dessas

previsdes deverd ter na previsdo final.



2 Introdugao

1.1 Contexto

As previsdes sdo fundamentais para a gestdo de operacdes de uma empresa. A partir dos valo-
res obtidos dessas previsdes € possivel tomar decisdes tendo em conta as necessidades previstas.

Com o objetivo de serem competitivas no mercado, as empresas optimizam ao miximo as
suas operacdes. Isto surge normalmente, de acordo com os resultados obtidos de previsdes, daf a
extrema importancia de obter valores precisos e fidveis.

A motivagdo deste trabalho consiste em aumentar a precisdo das previsdes, de modo a que as
melhores decisdes possam ser tomadas em prol da competitividade da empresa.

Neste contexto, o INESC-TEC estabeleceu uma parceria com o Grupo retalhista Jerénimo
Martins (JM) que tem como objetivo melhorar o seu processo de previsdo de vendas das lojas
Pingo Doce. Para tal, a empresa disponibilizou um conjunto significativo de dados acerca das
vendas dos SKUs que permite avaliar metodologias de previsdo.

Este trabalho pretende dar resposta a esse objetivo, tentando avaliar metodologias de previsao

para a JM que permitam aumentar a precisao das suas previsoes.

1.2 Objectivos

O principal objetivo desta dissertac@o € a avaliacdo da utilizacdo de uma abordagem de meta-
learning para a previsdo de vendas no setor do retalho.

Ja foi referido que a precisio das previsdes de vendas pode ser aumentada através da combi-
nacdo das previsdes obtidas a partir de védrios métodos de previsdo. A questdo estd no peso que
cada uma dessas previsdes deverd ter na previsado final. Esses pesos podem ser obtidos através da
abordagem de meta-learning gradient tree boosting.

Esta abordagem tem tido utilizada com um elevado sucesso na detecido de anomalias, na de-
tecdo de fraude, na estimacdo de risco em seguros, na andlise de web-clicks e web-search, na
exploragdo de caracteristicas dos utilizados de web-services, etc, perspetivando-se que também o
possa ser no contexto em causa [7].

Na abordagem gradient tree boosting serdo utilizadas as caracteristicas das séries temporais
de vendas para a construcio das drvores de decisdo e as previsdes de vdrios métodos de previsdo
para a otimizagao da funcio objetivo.

Serdo considerados varios métodos de previsdo adequados que exploram as diferentes caracte-
risticas das séries, desde os mais simples, nomeadamente o método Naive, o método Naive sazonal
e 0 método Naive com deriva, aos mais sofisticados, designadamente, o modelos ARIMA, ETS e
TBATS, o método STL-AR e redes neuronais.

Deve salientar-se que esta abordagem nunca foi utilizada no contexto da previsao de vendas,
sendo um trabalho inovador nesse sentido. E também relevante a complexidade envolvida neste
trabalho designadamente da abordagem avaliada e dos métodos de previsdo utilizados, consti-

tuindo por isso um enorme desafio.
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Para a avalia¢do do desempenho da abordagem gradient tree boosting serdo adotadas as indi-
cacdes de avalicdo de desempenho de modelos de previsdo utilizadas na dltima competicio M4
Forecasting Competition realizada entre 1 de janeiro de 31 de maio de 2018 [8].

Para a implementagdo, serdo utilizados pacotes e fungdes especificas existentes no software
R [9].

O objetivo desta Tese serda cumprido se a metodologia desenvolvida consista numa solugdo
robusta que permita aumentar a precisdo das previsdes de vendas das lojas Pingo Doce do Grupo

retalhista Jer6nimo Martins.

1.3 Estrutura da Dissertacao

Para além da introdugdo, esta dissertacdo contém mais trés capitulos.

No capitulo 2, € descrita a revisdo de literatura onde € possivel contextualizar o problema. No
que toca a selecdo do melhor método e como o meta-learning pode ser utilizado para solucionar o
problema, a partir da extragao das caracteristicas das séries temporais.

E também descrita a metodologia mais concretamente os métodos de previsio utilizados para
a realizagdo deste trabalho, através de demonstragdes de maneira a permitir a compreensao.

No capitulo 3 consta o processo experimental e andlise do caso de estudo alvo. Através dados
utilizados para estudo e do programa desenvolvido com o software R, é exemplificada a solucdo
para o problema com base na metodologia estudada.

Por 1ltimo, no capitulo 4 descreve-se as conclusdes obtidas com a realizag¢do deste trabalho.



Introdugao



Capitulo 2

Metodologia e Estado da Arte

2.1 Séries Temporais

Uma série temporal é uma instancia de um processo estocastico (conjunto de varidveis aleatd-

rias) indexado no tempo [10].

Esta sequéncia de observagdes possui diversas informagdes pertinentes nomeadamente a frequén-
cia, que corresponde ao nimero de valores existentes por ano. Para obter uma boa previsdo a partir
de séries temporais é relevante conhecer as suas caracteristicas, para se especificar um conjunto de

inferéncias e pardmetros que permitam selecionar um modelo capaz de gerar uma previsao fidvel.

Define-se caracteristica de uma série temporal como sendo qualquer elemento mensurdvel que

a permita caracterizar [11].

A andlise grafica de uma série temporal pode revelar certos padrdes na distribuicdo dos da-
dos ao longo de tempo, tais como tendéncia, sazonalidade, ciclos, observacdes aleatdrias ou até
combinagdes de diversos padrdes [12]. Existe tendéncia quando se observa um aumento ou de-
créscimo de observacdes ao longo do tempo. A tendéncia pode ser representada linearmente ou
exponencialmente, e na mesma série podem haver aumentos e decréscimos ao longo do tempo [1].
Observa-se sazonalidade numa série temporal quando existe um padrdo que se repete regularmente

durante um periodo de tempo fixo [1].

2.2 Caracteristicas Uteis para a Seleciio de Modelos de Previsdo

A escolha do conjunto de caracteristicas tteis para a selecdo de modelos de previsdao depende
da natureza das séries temporais em estudo e dos objetivos da andlise. No caso do conjunto de
séries temporais incluir séries vindas de contextos distintos, existem certas caracteristicas que
devem ser consideradas, como por exemplo, o tamanho ou a escala. Visto que o objetivo € a
previsdo, a selecdo de um conjunto apropriado das caracteristicas mais uteis para o efeito das

séries é extremamente relevante para a selecdo de um bom modelo de previsdo [11].
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Para proceder a extracdo das caracteristicas relevantes e escolha do método, existem ferra-
mentas baseadas em estruturas (frameworks) que permitem avaliar os diferentes métodos para um
determinado tipo de dados. Este procedimento € feito através de um processo de “aprendizagem”.

As informagdes contidas nas caracteristicas das séries temporais, permitem formular um con-
junto de inferéncias (regras) capazes de avaliar qual o modelo mais adequado para fazer uma
previsao para uma dada série [13].

Cada vez sdo mais usados este tipo de algoritmos baseados em machine learning (aprendiza-
gem de maquina) para a selecdo de modelos de previsdo, principalmente porque reduzem signifi-
cativamente a necessidade de especialistas.

Virios investigadores introduziram regras para previsdo baseada em caracteristicas das sé-
ries temporais [14, 13, 15]. Kang et al. (2017) nomeadamente considerou a entropia espectral,
o coeficiente de auto-correlacdo de primeira ordem, a magnitude da tendéncia, a magnitude da

sazonalidade, o pardmetro da transformacdo de Box-Cox e o periodo de sazonalidade.

2.3 Meta-Learning para Selecao do Algoritmo

Um sistema com meta-learning tem a capacidade de associar o conhecimento tedrico ao co-
nhecimento empirico adquirido, o que permite decidir e solucionar problemas através de inferén-
cias pré-definidas ou geradas pelo préprio algoritmo [16]. No contexto do problema de selecao do
algoritmo, o meta-learning surge como um processo automatico que gera conhecimento acerca da
eficiéncia de diferentes métodos dadas as caracteristicas de um conjunto de dados [16].

Em 1976, John Rice deu nome ao problema de sele¢do do algoritmo (ASP - Algorithm Selec-
tion Problem), quando comecava a surgir o termo meta-learning. O framework criado por Rice

para selecdo do algoritmo é composto essencialmente por quatro componentes [17]:

e Espaco do problema (P) — representa o conjunto de dados usados para estudo;

e Espaco das caracteristicas (F') — representa a gama de medidas que caracterizam o espago
do problema (P) ;

e Espaco do algoritmo (A) — representa a lista dos algoritmos candidatos a solucionar os

problemas em P;

e Meétrica de desempenho (Y) — representa a medida de desempenho do algoritmo, por exem-

plo, a eficacia ou velocidade.

Em 2009, Smith-Miles definiu formalmente o ASP:

Problema de Selecdo do Algoritmo - Para uma dada instincia do problema x € P, com ca-
racteristicas f(x) € F, selecionar o mapeamento S(f(x)) no espaco do algoritmo A, tal que o
algoritmo selecionado o € A maximiza o desempenho do mapeamento y(a(x)) € Y [18].

O maior desafio no ASP consiste em identificar a seleccdo do mapeamento S do espaco das
caracterfsticas no espaco do algoritmo. O trabalho desenvolvido por Rice ndo especifica como

obter S, mas uma abordagem baseada em meta-learning € atrativa para a resolugcdo do problema.
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x€EP yeEY
Espaco do problema Espaco de desempenho
A
Extracdo seleciona @ que
de caracteristicas maximiza ||| y(a(x)) aplica algoritmo a
) 4
f(x ) EF 4 > a€EA
Espaco das caracteristicas Espaco do algoritmo
a € S(f(x))

selecdo do mapa

Figura 2.1: Estrutura do Problema de Selecdo do Algoritmo (ASP) de Rice.

Atualmente ndo existe nenhum método de previsdo que tenha um desempenho superior aos
outros na previsdo de todo o tipo de séries temporais [1]. A grande questdo que surge deste
problema é: como escolher o melhor método de previsdo para uma dada série? O Meta-learning
da resposta a este problema através de uma abordagem automatica de aquisicdo de conhecimento

empirico capaz de auxiliar na sele¢do do método de previsdo [16].

De acordo com o framework desenvolvido por Rice, a selecio de modelos de previsdo pode

ser definida como:

Problema de Selecao do Modelo de Previsao - Para uma dada série temporal x € P, com
caracteristicas f(x) € F, selecionar o mapeamento S(f(x)) no espago do algoritmo A, tal que o
algoritmo selecionado o € A minimiza a medida do erro de previsdo y(a(x)) € Y calculada no

conjunto de teste da série temporal.

Os métodos existentes diferem sobretudo na forma como definem o espacgo do problema A, as
caracteristicas F', a medida de desempenho de previsao do algoritmo Y e a selecio do mapeamento
S[13, 19,20, 21, 11].

2.4 Meétodos Basicos de Previsao

Alguns dos métodos mais simples e comuns de previsdo produzem resultados surpreendentes,
para além de que s@o habitualmente utilizados como medida de comparagao (benchmark) perante

métodos mais complexos.
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2.4.1 Método Naive

Este método, apesar de ser extremamente simples, pode ser muito eficaz para alguns casos. A

previsao naive considera que os valores futuros sdo iguais a tltima observa¢ao dos dados [1]:

)’;T-‘r/’l‘T :yT7 h:1,2, (21)

onde, yr € a observag@o da série temporal no instante T e Y7, corresponde a previsio de yrp,
dadas as observacdes até ao instante 7. Este método € ideal no caso da série ser ndo estaciondria,
onde € provavel que os valores futuros sejam maiores ou menores. Devido a esta imprevisibilidade,

considera-se a dltima observacio para a previsao.

2.4.2 Método Naive Sazonal

Este método é semelhante ao anterior na medida em que considera o valor previsto igual
ao tultimo valor observado, mas desta vez o valor observado anteriormente corresponde ao valor
observado do instante homoélogo do periodo anterior. Por isso, este método € adequado para séries

com uma componente sazonal significativa [1]:
Y140 T = YT th-mk+1), h=1,2,... (2.2)

onde m é o periodo sazonal e k a parte inteira da divisdo (h— 1)/m (nimero de anos comple-

tados no periodo de previsdo antes do instante T + h).

2.4.3 Método Naive com deriva

Corresponde a uma variagdo no método naive que permite observar o aumento ou decréscimo

das previsdes ao longo do tempo (drift) [1]:

h

T —
Sronr =y + ==Y i —y1) =yr+h (Z2L) ) h=1.2,... 2.3)
T—14 T—1

Isto é equivalente a desenhar uma linha entre a primeira e a tltima observagao e obter a previ-

sdo a partir da extrapolagdo.

2.5 Modelos ETS

Nos métodos de alisamento exponencial as previsdes sao médias ponderadas das observagdes
passadas sendo os pesos exponencialmente decrescentes com a antiguidade das observagdes, ou

seja, quanto mais recente for a observagao maior serd o respetivo peso [22].
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2.5.1 Alisamento Exponencial Simples

O método de alisamento simples (ETS), como o préprio nome indica, é o mais simples dos
métodos de alisamento exponencial. E um método adequado para fazer previsdes quando nao é

possivel identificar um padrao de tendéncia ou sazonalidade na série.

No método naive assume-se que todo o peso da previsao € atribuido ao dltimo valor observado.
O mesmo ndo acontece no método da média, que considera todas as previsdes iguais a média dos

dados observados, pelo que os pesos sdo igualmente distribuidos pelas observacdes [1]:
1 T

Irnr = T tile 2.4

O método de alisamento exponencial simples, surge a partir desta ideia de atribuir pesos as
observacgdes anteriores (método das média) ao mesmo tempo que atribui mais peso as dltimas
observagdes (método Naive), pelo que as observacdes mais recentes sao mais valorizadas obtendo-

se a previsio:

Yronr = ayr + ol —o)yr—1 +a(l - ) yr_a+ ..., (2.5)

onde o é o parAmetro de alisamento, e a previsdo um instante a frente (7 + 1) é uma média

ponderada de todas as observagdes da série até o instante 7.

Existem vérias expressdes para o método de alisamento exponencial simples que resultam da

equacdo 2.5.

e Forma de média ponderada — A previsdo 7 + 1 é igual a média pesada da observagao

mais recente yr e da previsdo anterior y7r_; [23]:

Srp = ayr + (1 —o)yr|T — 1, (2.6)

onde o é o pardmetro de alisamento, que varia entre 0 e 1. Analogamente, os valores

ajustados (previsdes a 1-passo do conjunto de treino) vém na forma

Srep =0y +(I—a)fle—1, t1=1,..T. 2.7)

Denotando o valor ajustado do instante 1, que tem de ser estimado, por £y tem-se
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Yo = oy + (1 —a)by
D3p=ay2+(1—0a)fy
Jap=ays + (1 —a)fsp

Irir—1 = oyr—1+ (1 = )Fr_1j7-2

Yryyr = ayr + (1= a)irir_i.
Por substituicdo obtém-se:

Pap = ay2+ (1 —a)[ayr + (1 — a)lo]
= ay, +a(l—a)y + (1 —a)*f

Faps = a3+ (1= a)[ay, + o (1 — @)y + (1 — )4
=ay;+a(l —a)y, +o(l—a)y + (1 —a)l

T-1
Sroar = Y, a(l—a)yr_j+(1—a) 4.
j=0
O ultimo termo pode ser desprezado para um valor elevado de T. Com isto, verifica-se que

a equacdo das médias ponderadas € igual a equacio 2.5.

e Forma de componente — Esta representacdo alternativa inclui uma equagéo de previsio e
uma equagdo de alisamento para cada um dos componentes. No caso do método de alisa-

mento exponencial simples € [23]

Equacdo de previsdo: Vean =

Equagdo do nivel: =0y +(1—a)l_i,

onde /; é o nivel da série no instante . Fazendo & = 1 obtém-se os valores ajustados e fa-
zendo t = T obtém-se as previsdes. Da equacao de previsdo tem-se que o valor previsto para
o instante 7 + 1 € ¢;, o valor do nivel estimado para o instante . A equacio de alisamento
dé o nivel estimado da série para cada periodo . E possivel obter-se a forma de média
ponderada substituindo ¢; por 1|, € ;1 por J;,_; na equagdo de alisamento. A forma de

componentes é a normalmente utilizada por ser mais facil a adi¢do dos outros componentes.
As previsdes do método de alisamento exponencial simples sdo

Sr4nr =Sr1r = Lr, h=273,.... (2.8)
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i.e., todas iguais ao tltimo valor estimado do nivel. A necessidade de optimizacdo do método de
alisamento exponencial advém da necessidade da escolha do valor inicial £y ¢ do pardmetro de

alisamento o.

2.5.2 Método de Tendéncia Linear de Holt

Este método € utilizado para a previsao de séries temporais com tendéncia e utiliza uma equa-

cdo de previsdo e duas equacdes de alisamento (uma para o nivel e outra para a tendéncia) [23]

Equacgdo de previsio : Sene = b+ hby 2.9)
Equagdo do nivel : b=ay,+(1—a)(l—1+bi—1) (2.10)
Equagdo da tendéncia : by=B"(l;—b—1)+(1—B )by, 2.11)

onde ¢, representa a estimativa do nivel da série no instante #, b, representa a estimativa da tendén-
cia (declive) da série no instante ¢, & é o pardmetro de alisamento para o nivel, B* é o parAmetro
de alisamento para a tendéncia e h representa a iteracdo (passo da previsdo). Ambos 0s parametros
variamentre 0e : 0 <a<leO0<fB* < 1.

Na equagdo do nivel, ¢, corresponde a média ponderada da observacédo y, e de y;, aqui dado
por 41 + b,_1. No que toca a equag@o de tendéncia, b, é a média ponderada entre a estimativa
da tendéncia mais recente ¢; — {;_| e a dltima estimativa da tendéncia b;_;. A previsdo h-passos
a frente é obtida pela soma da ultima estimativa do nivel e da ultima estimativa da tendéncia
multiplicada por h: $7.,47 = r + hbr.

A forma de correcao do erro para este método funciona para os erros de previsao passo a passo:

et == 6[_1 +bl—1 + OCe[ (212)
by =b_1+af e, (2.13)

onde e; = yr — (-1 +bp—1) = Y1 — Pyj—1

2.5.3 Método de Tendéncia Amortecida

Os métodos com tendéncia amortecida surgiram com o objetivo de optimizar as previsdes
geradas pelo método linear de Holt.

No método linear de Holt as previsdes geradas encontra-se associada uma tendéncia constante,
0 que significa que os valores das previsdes tendem a crescer ou decrescer indefinidamente no
futuro. Esta observacao permitiu compreender que estes métodos necessitavam de ser afinados de
forma a nao haver sobre-previsao, especialmente para periodos mais longos [1].

Motivados por esta observagdo, em 1985 Gardner & McKenzie introduziram um novo para-
metro que “amortece” a tendéncia uniformemente ao longo do tempo. Estes métodos que incluem
uma tendéncia amortecida tornaram-se muito populares, sobretudo nas previsdes geradas automa-

ticamente para diversas séries [5].
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Utilizando os pardmetros de alisamento o e * a variar entre 0 e 1 (método de Holt), este

método possui um parametro de amortecimento 0 < ¢ < 1:

Fevnr = b+ (0 + >+ +0")b; (2.14)
=0y +(1—a)(l_1+¢b_1) (2.15)
by=B"(li— 1)+ (1 —B")pb—1. (2.16)

Para ¢ =1 o amortecimento € nulo e o método € idéntico ao método linear de Holt. Para valores
de ¢ entre O e 1 este parAmetro amortece a tendéncia com intuito de se aproximar a uma constante.
Por outras palavras, quando 0 < ¢ < 1 a previséo converge para {7 + @by /(1 — ¢) quando h — oo.
Isto significa que as previsdes de curto prazo t€m tendéncia enquanto que as previsdes de longo

prazo sdo constantes.

A forma de corregdo do erro para este método é dada por:

b=l 1 +0b 1 + e (2.17)
by = @b +of e, (2.18)

onde e; =y, — ({1 + @bp—1) =y _yt|t—1

O parametro de amortecimento ¢ possui um efeito bastante acentuado para valores baixos pelo

que € usual utilizarem-se valores entre 0.8 e 0.98 [1].

2.5.4 Método Sazonal de Holt-Winters

Com o objetivo de incluir a componente sazonal, Holt (1957) e Winters (1960) partiram do
método de Holt e desenvolveram o método sazonal de Holt-Winters, que contém uma equagao de
previsdo e trés equagdes de alisamento: uma para o nivel ¢;, uma para a tendéncia b;, e outra para

a sazonalidade s;, respetivamente, com os pardmetros de alisamento a, 3* e 7.

Existem duas variantes deste método que diferem na componente sazonal. A variante aditiva
¢é apropriada para os casos em que as variagdes da componente sazonal sdo aproximadamente
constantes ao longo do tempo. A variante multiplicativa é habitualmente utilizada para os casos

em que as variacdes da componente sazonal variam proporcionalmente com o nivel da série [1].

2.5.4.1 Meétodo de Holt-Winters Aditivo

O método de Holt-Winters aditivo expressa a componente sazonal em termos absolutos nas

mesmas unidades da série e a equacdo de nivel da série é sazonalmente ajustada através da sub-
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trac¢do da componente sazonal [24, 25]:

Sene = b+ hby S hmes) (2.19)
b= 0ty —s-m) + (1 =) (b1 +br1) (2.20)
by =B (b — 1)+ (1= B")b (2.21)
st =Y —lie1 —bi1) + (1= 7)sr-m; (2.22)

onde m denota o periodo da sazonalidade (por exemplo, para dados trimestrais m = 4 e para
dados mensais m = 12) e k é a parte inteira de (h—1)/m. A equag@o de nivel ¢, consiste na
média ponderada entre a observacgao ajustada de sazonalidade (y; — s,—,,) € a previsdo ndo sazonal
(¢;—1 + b;—1) para o instante . No que toca a equagdo da tendéncia esta é idéntica a do método
linear de Holt. A equacgdo da sazonalidade é dada pela média ponderada entre a sazonalidade atual

v; — ;1 — b, e a sazonalidade no mesmo instante do periodo homdlogo.

A equacdo da componente sazonal pode ser expressa da seguinte forma:
si=Y =)+ =7)s—m, (2.23)
onde pode ser substituido ¢; da equacdo de alisamento pelo nivel:
si=Y(1=)(y = b1 —br—1) +[1 =7 (1 = &)]si—m, (2.24)

com pardmetro Y = ¥*(1 —a) erestricio 0 < y* < 1=0<y<1—o0.

A forma de correcdo do erro das equagdes de alisamento do método de Holt-Winters aditivo é

dada por:
gt = 61_1 +b[_1 —+ e, (225)
bt = btfl + aﬁ*et (226)
St = St—m T Yer, (2.27)

onde ¢; = y; — ({;—1+bp_1+5-1) =y, — -1 € 0 erro da previsdo no instante 7.

2.54.2 Método de Holt-Winters Multiplicativo

O método de Holt-Winters multiplicativo expressa a componente sazonal em termos relati-

VoS, ou seja, em termos percentuais. Neste caso, a sazonalidade da série é ajustada dividindo a
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componente sazonal por si propria [24, 25].

Vel = (b +hbe)Syhomies1) (2.28)
e,:as” +(1—a) by +b 1) (2.29)
—m
Vi
S =Y+ (1 —=7Y)sr—m 2.31

A forma de corre¢do do erro do método de Holt-Winters multiplicativo é dada por:

0=t 1 +b +a-t (2.32)
St—m
by =b_i +ap* = (2.33)
St—m
€t
sy G 234
St =8¢ m+y€;71+bt71’ ( )

onde ¢; = y; — ({;—1 +bp_1)s—1 = y; — Yj—1 € 0 erro da previsdo no instante 7.

2.5.4.3 Meétodo de Holt-Winters Amortecido

O método de Holt-Winters amortecido € obtido aplicando o parAmetro de amortecimento aos
métodos aditivo e multiplicativo. O método de Holt-Winters com tendéncia amortecida e sazona-

lidade multiplicativa garante habitualmente uma previsao precisa e robusta:

Fene = b+ (@ + 9>+ + ¢h)bt] St+h—m(k+1)- (2.35)

€, = Oc(yt/st_m) -+ (1 — OC)(&_1 + (Pb[_]) (236)

by =B*(l; — L)+ (1 —B7)Pb; (2.37)
S _

VG g T T 239

2.5.5 Taxonomia dos Métodos de Alisamento Exponencial

Os métodos de alisamento exponencial ndo estdo restritos aos apresentados. Existem outras
combinagdes que podem ser obtidas variando o tipo de tendéncia e de sazonalidade. Na Tabela 2.1
estdo representadas todas as combinacdes possiveis. Cada método € identificado por um par de
letras (T,S) que representam, respetivamente, o tipo de tendéncia (T) e o tipo de sazonalidade (S).
A Tabela 2.2 mostra a taxonomia dos métodos estudados.

Esta classificagdo foi inicialmente proposta por Pegels (1969) e posteriormente desenvolvida
por Gardner (1985) de modo a incluir os métodos com amortecimento aditivo, e por Taylor (2003)
com intuito de incluir métodos multiplicativos com tendéncia amortecida. A Figura 2.2 mostra as

férmulas de aplicagdo dos métodos de alisamento exponencial.



2.5 Modelos ETS 15

Tabela 2.1: Taxonomia dos métodos de alisamento exponencial [4, 5, 6].

Componente de tendéncia Componente Sazonal
N A M
(Nenhuma) | (Aditiva) | (Multiplicativa)
N (Nenhuma) (N,N) (N,A) (N,M)
A (Aditiva) (AN) (ALA) (AM)
Ay (Amortecida Aditiva) (Ag,N) (Ag,A) (Ag.M)

2.5.6 Modelos de Espaco de Estados

Os diferentes métodos de alisamento exponencial apresentados na Figura 2.2 sdo algoritmos
para gerar previsdes. Os modelos estatisticos apresentados nesta sec¢do, nao sé sao capazes de
gerar previsdes como também sdo capazes de determinar intervalos de previsdo e permitir a utili-
zacdo de um critério objetivo de selecdo de modelos candidatos.

Por definicdo, um modelo estatistico consiste num processo aleatério de geragdo de dados
capaz de gerar a distribuicdo da previsdo [1]. Cada modelo de espaco de estados consiste numa
equacdo da medida (ou observagdo), que descreve os dados observados, e equagdes do estado (ou
transicdes), que descrevem como € que os componentes ou estados (nivel, tendéncia e sazonali-
dade), ndo observados, evoluem ao longo do tempo.

Para cada método existem dois modelos distintos, um com erros aditivos € outro com €erros
multiplicativos. Aplicando os mesmos parametros de alisamento a ambos os modelos obtém-se as
mesmas previsdes pontuais, no entanto o0 mesmo ndo acontece com os intervalos de previsao [22].

Para distinguir os métodos dos modelos, e os modelos com erros aditivos dos modelos com er-
ros multiplicativos, utiliza-se uma terceira letra para classificag@o e a notagao usada para o modelo
de estado de espacos € ETS (Erro, Tendéncia, Sazonalidade).

As diferentes possibilidades para cada uma destas componentes do modelo sao: Erro={ A, M},
Tendéncia={N, A, A;} e Sazonalidade={N, A, M}.

ETS(A,N,N) - Alisamento Exponencial Simples com Erros Aditivos
Recordando a equagdo do nivel do método de alisamento exponencial simples na forma de

correcdo do erro tem-se

b=l +oa(y—4—1) (2.39)
= étfl + ey, (2.40)

onde e; =y — {1 =y — Y;;—1 € 0 residuo no instante 7. Para se obter um modelo de espago de
estados, a distribui¢do de probabilidade de e, tem de ser especificada. Para um modelo com erros
aditivos, assume-se que os residuos e, (erros de previsdo a 1-passo do conjunto de treino) sio ruido

branco com média igual a 0 e variancia ¢

e =& ~ NID(0,06?), (2.41)
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Tabela 2.2: Taxonomia dos métodos estudados.

Abreviatura Método

(N,N) Alisamento Exponencial Simples

(AN) Tendéncia Linear de Holt

(A, N) Tendéncia Amortecida Aditiva

(ALA) Holt-Winters Aditivo

(AM) Holt-Winters Multiplicativo

(Ag.M) Holt-Winters Multiplicativo com Tendéncia Amortecida

onde NID significa independente e com distribui¢do normal. Assim, é possivel criar um modelo
de espaco de estados inovativos que se distingue do método de alisamento exponencial correspon-

dente pela existéncia de inovagao [23]:

Equagao da medida : vi=b_1+& (2.42)
Equacdo do estado : b=V 1+ ag. (2.43)

O termo “inovativo” é devido ao facto de todas as equacdes do modelo usarem 0 mesmo

processo de erro aleatério, &.
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Trend Seasonal
N A M
jt+h\r = ﬁt+h\t = + Steh-m(k+1) pt+h|t = €t5t+h—m(k+1)
N  G=ap+(1-a)liq Cr=a(yr—si-m)+ (1 —-a)liy b = a(yi/sim) + (1 —a)liy
st =YW =C1) + (1 =Y)sip s =y @e/lo1) + (1= Y)sip
?Hh\r = gi + hbt }}Hh\t = gr + hbr + Stah—m(k+1) thlt = (gi + hbt)sﬂhfm(kﬂ)
A G=ay+(1-a)(ly +biy) Cr=a(y—sim)+ (L—a)(loy +bi1)  G=a/sim)+(1-a)(l_y +b;q)
by =p (6 =€)+ (1 =)y b= (6 =€)+ (1= p)byy by =B (=) + (1= )by
se=Y W=l —bi))+ (1=9)siem s =y @/ Gy +Deo1)) + (1= Y)si
Desnit = + Puby Deshlt = Cr + Prbe + Stehomks1) Devift = (Gt + Pnbe)Stan-mik+1)
Ag G=ay+(1-a)(lg+Pbiy)  C=a(i—sipm)+ (A —a)liy +Pbiy) G = a(y/sip)+(1—a)(liy +Pb;_y)
by =B (6 1) + (1 =B")pbiy by =B (6 = Cro1) + (1= B7) by by =B (6 =) + (1= B)pbiy

st =YW —C1 = Pbi1) +(L=Y)st-m st =YW/ (G + Pbi1) + (1= Y)siom

Figura 2.2: Férmulas de aplicagdo dos métodos de alisamento exponencial.

ETS(M,N,N) - Alisamento Exponencial Simples com Erros Multiplicativos

Analogamente, pode-se definir o modelo ETS(M,N,N) escrevendo os erros de previsdo a 1-

passo aleatérios como erros relativos:

W _yt|t71

& =— , (2.44)
Yele—1

onde & ~ NID(0, 62). Por substituicdo, obtém-se o modelo ETS(M,N,N) [23]:

vi=b_1(1+&) (2.45)
ft == 61‘71 (1 + Otst). (246)

ETS(A,A,N) - Método Linear de Holt com Erros Aditivos

Para o modelo ETS(A,A,N) assume-se que os erros de previsdo a 1-passo aleatdrios sdo da-
dos por & =y; — 4,1 — b1 ~ NID(0, 62). Posteriormente, faz-se a substitui¢cdo na equacgado da

correcao do erro do método linear de Holt [23]:

vi=li1+b1+& (2.47)
f, - 5,_1 + b[_l + 0681 (248)
by = b1 + P, (2.49)

onde B = aff*.

ETS(A,A,N) - Método Linear de Holt com Erros Multiplicativos

Para o modelo ETS(M,A,N) assume-se que os erros de previsao a 1-passo aleatérios sdo dados
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por:

yi—(b—1+bi1)
(b—14+bi—1)

& = (2.50)
O modelo de espago de estados para o método linear de Holt com erros multiplicativos é dado
por [23]:

Y — (5;4 +bt71)

g = ,
' (br—1+bi—1)

2.51)

onde B = aB* e & ~ NID(0,0?).
A funcdo es() do package forecast [26] do software R [9] determina de forma automética um
modelo ETS para uma série temporal. Esta funcdo ajusta todos os modelos ETS referidos e escolhe

o melhor com base, ou no Critério de Informacgao de Akaike (AIC), definido por

AIC = —2log(L) + 2k, (2.52)

onde L é a verosimilhanca do modelo e k é o nimero total de pardmetros e estados iniciais
que foram estimados (incluindo a varidncia residual), ou no Critério de Informacdo de Akaike

corrigido de viés para amostras pequenas (AIC.), definido por

k(k+1)

AICe = AIC + "/
¢ YT k1

(2.53)

onde T é o nimero de observacdes da série, ou no Critério de Informacdo Baysiano (BIC),

definido por

BIC = AIC + k[log(T) —2]. (2.54)

2.6 Método Theta

O método Theta foi introduzido por Assimakopoulos & Nikolopoulos (2000) e desde logo ob-
teve bons resultados na previsao de séries temporais. Para a série temporal univariada {Xi, ..., X, },

é construida uma nova série com parametro 6, {YL@, ..., Y, 9} onde [27, 28]:
YZQ =0X/ t=3,.,n (2.55)

sendo X/ a diferenca de segunda ordem de X; e Y7, a diferenca de segunda ordem de Y; 9. A

Equac@o 2.55 ¢ uma equacdo de segunda ordem que pode ser descrita da seguinte forma:

Y9 =ae+be(t—1)+ 60X, (2.56)
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2.6 Método Theta
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onde ag e bg sdo constanteset =1,...,n

Observa-se que Y; g € equivalente a uma funcdo linear de X; com tendéncia linear. Para um
valor fixo de 6 encontram-se os valores de Yjg € Y59 — Y1 9 que minimizam o sumatério do

quadrado das diferengas:

1

Zt‘. —Y10)° =Y [(1-0)X, —ag—be(t—1)]*. (2.57)

i=1 =1

A partir de uma regressdo linear simples de (1 — 0)X; para ¢ — 1 e da minimizagdo de ag e de

bg (Equacido 2.57), obtém-se a seguinte solugao:

6

S
5
||

(2.58)

[ ZIX, n+1

dg = (1—0)X —bg(n—1)/2 (2.59)

Observa-se que, para @ = 0, os pardmetros dg e by sdo os parAmetros para a tendéncia linear
da série X;. Além disso, observa-se que bg /(1 — 0) é independente de 6.

Entdo, o valor médio da nova série €

Yo =dg+bg(n—1)/2+6X =X. (2.60)

As previsdes resultantes da aplicacio deste método s@o obtidas através da média pesada das
previsoes de Y; ¢ para os diferentes valores de 6. Para as observagdes Xi,...,X,, a previsdo h-

passos a frente € dada por:
[Tao(h)+Tn2(h)] 2.61)

onde Y'mo(h) ¢ obtido pela extrapolacdo de Y, g € Yn,Z (h) € obtido utilizando o método de alisa-

mento exponencial simples para a série Y; .

Obtém-se assim a seguinte simplificacdo do método:

A,

T,0(h) :ao+l30(n+h—1) (2.62)

_O‘Z (I—a)Tpoip+(1—-0)"T, (2.63)

onde ¢ € o pardmetro de alisamento do método de alisamento exponencial simples.

A func@o thetaf() do package forecast [26] do software R [9] determina de forma automatica

um modelo Theta para uma série temporal.
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2.7 Método STL

O método STL (Seasonal and Trend decomposition using Loess) € o acrénimo para a decom-
posicao de séries temporais com tendéncia e sazonalidade utilizando Loess, que por sua vez € um
método de estimacao ndo linear. Este método, desenvolvido em 1990 por Cleveland, Cleveland,
McRae & Terpenning, é bastante robusto e versatil para a decomposicao de séries temporais [1].

O STL possui vantagens em relacdo a outras formas de decomposicio de séries temporais. E
capaz de lidar com qualquer tipo de sazonalidade (ao contrdrio de outros métodos), a componente
sazonal pode variar ao longo do tempo e as observagdes pouco usuais ndo afectam as estimativas da
componente de tendéncia-ciclo e da componente sazonal. Também permite ao utilizador controlar
os parametros de tendéncia-ciclo e sazonalidade. Por outro lado, possui a desvantagem de ndo
conseguir lidar com variagdes de tempo, e apenas funciona para decomposi¢des aditivas [1].

Supondo que a série temporal a decompor € y,,t = 1,2,...,T, o primeiro passo consiste em
aplicar a série uma transformacao Box-Cox, que garanta uma componente sazonal aditiva e esta-

bilize a variancia [29]:

* log(yl‘)? A=0

v = (2.64)

(yfl —1)/A, caso contrério

onde y; € a série transformada e A é o parAmetro da transformacao.
Nos casos em que as séries possuem sazonalidade (frequéncia diferente de 1) utiliza-se a de-

composicdo STL [30] obtendo-se

y:F =T +S +R;, (2.65)

onde 7; é a componente de tendéncia-ciclo, S; é componente de sazonalidade e R; € o restante.
Quando as séries ndo sdo sazonais, utiliza-se o método de super alisamento de Friedman [31]

obtendo-se:

i =Ti+R, S =0, (2.66)

Os dois parametros principais a serem escolhidos ao usar o método STL sdo a janela da
tendéncia-ciclo (t.window) e a janela da sazonalidade (s.window). Estes parametros controlam
a rapidez com que as componentes de tendéncia-ciclo e sazonalidade podem variar. Valores me-
nores permitem mudancas mais rapidas. Os valores de t.window e s.window devem ser ndmeros
impares; t.window € o nimero de observagdes consecutivas a serem usadas para estimar a compo-
nente de tendéncia-ciclo; s.window € o nimero de anos consecutivos a serem usados para estimar
a componente de sazonalidade.

A funcéo mstl() do software R [9] fornece uma decomposi¢do automatizada do método STL
usando s.window = 13 e escolhendo t.window de forma automética. Habitualmente esta fungdo
da um bom equilibrio entre o overfitting da sazonalidade e uma mudanca lenta desta ao longo do
tempo. Contudo, para determinadas séries temporais estas configuracdes poderdo de ter de ser

ajustadas manualmente.
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2.8 Modelos ARIMA

Os modelos ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) consistem numa abordagem
sofisticada para a previsao de séries temporais. Distinguem-se dos modelos ETS na medida em
que estes baseiam-se na tendéncia e sazonalidade das séries temporais, enquanto que os modelos
ARIMA focam-se em descrever as auto-correlacdes.

Os modelos ARIMA sao aplicados a séries temporais estaciondrias, i.e., a séries cujas proprie-
dades ndo dependem do instante de tempo em que a série € observada. Formalmente, se {y, } ¢ uma
série temporal estaciondria, entdo para qualquer s, a distribui¢io de (yy, ..., y;+s) ndo depende de
t [10]. Isto significa que uma série com tendéncias ou sazonalidade ndo € estaciondria (a tendéncia
e a sazonalidade afetam o valor da série nos diferentes instantes de tempo).

As transformagdes de Box-Cox sdo habitualmente utilizadas para estabilizar a variancia de
uma série temporal. A diferenciacdo simples (calcular as diferencas entre observagdes consecu-
tivas) e/ou a diferenciacdo sazonal (calcular as diferencas entre observagdes separadas por m ins-
tantes, sendo m o periodo da sazonalidade) sdo habitualmente utilizadas para estabilizar a média
de uma série temporal, removendo as altera¢des no nivel e, portanto, eliminando (ou reduzindo) a

tendéncia e a sazonalidade.

2.8.1 Modelos Autorregressivos

Nos modelos autorregressivos prevemos a varidvel de interesse através da combinacdo linear

de valores passados dessa variavel [10]:

Vi=c+®yi1+¢y o+ + (Ppyt—p + &, (2.67)

onde & ¢é ruido branco. O termo autorregressivo indica que se trata de uma regressao em que
as varidveis explicativas sdo valores desfasados (lags) da varidvel de resposta.

A Equagdo 2.67 corresponde ao modelo autoregressivo de ordem p, ou seja ao modelo AR(p).

Variando os valores dos pardmetros ¢y, ..., ¢, obtém-se séries com diferentes padroes. A va-
ridncia do termo do erro & apenas altera a escala da série. A restricdo deste modelos a séries

temporais estaciondrias impdem condi¢des aos parametros ¢, ..., ¢, [10].

2.8.2 Modelos Médias Moveis

Os modelos médias méveis utilizam os erros das previsdes passadas como varidveis explicati-

vas do modelo de regressdo. O modelo médias méveis de ordem g, ou modelo MA(gq) é:
Vi=c+&+01& 1 +6& 2+ + 0,8 4, (2.68)

onde & € ruido branco.
Alteragoes do valor dos pardmetros 6y, ..., 6, conduzem a séries com diferentes padrdes, en-

quanto que a variacdo de & apenas altera a escala da série.
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Tabela 2.3: Casos especiais de modelos ARIMA.

Ruido Branco ARIMA(0,0,0)
Método Naive ARIMA(0,1,0) sem constante
M¢étodo Naive com deriva ARIMA(0,1,0) com constante
Modelos Autorregressivos  ARIMA(p,0,0)
Modelos Médias Méveis ARIMA(0,0,q)

2.8.3 Modelos Autorregressivos e Médias Mdveis

O modelo ARIMA(p,d,q) inclui uma parte autoregressiva de ordem p e uma parte médias

moveis de ordem ¢, sendo dado por:
Vi=CH O Oy O O, &, (2.69)

onde y, é a série diferenciada sendo d o nimero de diferenciacdes.

Alguns dos modelos descritos nas sec¢des anteriores sdo na verdade casos especiais do modelo
ARIMA, como mostra a Tabela 2.3.

2.8.4 Modelo ARIMA Sazonal

O modelo ARIMA sazonal € obtido através da inclusao de termos de sazonalidade nos modelos
ARIMA (p,d,q), que sdo apropriados apenas para séries sem sazonalidade. E representado por
ARIMA(p,d,q)(P,D,Q),, onde m denota o periodo da sazonalidade.

A defini¢do deste modelo fica simplificada com a utilizagdo do operador atraso (Backshift)

definido da forma
By: = yi-1, (2.70)

ou seja, a aplicagdo de B auma série y;, t = 1,2,...,T tem o efeito de “atrasar” os dados 1 instante

temporal. Aplicar B duas vezes a y; tem o efeito de “atrasar’” os dados 2 instantes:
B(By,) =B’y = yi 2. 2.71)
Para dados mensais, se quisermos considerar “o mesmo més do ano anterior” a notacdo é
By =yi-12. (2.72)

O operador atraso também ¢€ titil para descrever o processo de diferenciacio. Uma diferenca de

primeira ordem pode ser escrita como

)’; =Y —Yi-1 =Y —By; = (1-B)y, 2.73)
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Da forma andloga, se uma diferenca de segunda ordem tiver de ser calculada, entdo:
W =y—21+y2=(1-2B+B")y = (1-B)’y. (2.74)
e de um modo geral, a diferenca de ordem d € escrita na forma
(1—B)dy,. (2.75)

Assim o modelo ARIMA(p,d,q)(P,D, Q) sazonal pode ser escrito da seguinte forma

@, (B")$p(B)(1 = B)*(1—B")Py, = ¢+ 6,(B)O,(B")e, (2.76)

com
®,(B") =1—¢;B" —...— ¢,B™" .77
¢p(B)=1—¢1B—...— ¢,B" (2.78)
6,(B)=1+6,B+..+6,B (2.79)
@g(B") =1+ 6,B" + ...+ 6pB°" (2.80)
onde,c=pu(1—¢;—-—¢,)(1—P—---—Pp) e u é amédia de (1 —B)(1 —B)Py, e & é um

ruido branco com média O e variancia 6. Habitualmente assume-se ¢ = 0 quando d > 0 ou D > 0.

A funcdo auto.arima() do package forecast [26] do software R [9] determina de forma auto-
matica, com base no AIC., um modelo ARIMA para uma série temporal especificando os valores

de p,d,q e P,D,Q e estimando os respetivos parametros.

2.9 Modelo TBATS

Na Secc¢do 2.5.6 verificou-se que o modelo ETS pode ser alargado de forma a cobrir uma
enorme variedade de séries temporais, nomeadamente no que toca a tendéncia e a sazonalidade.
Contudo, este tipo de modelos ndo consideram a possibilidade das séries possuirem varios tipos

de sazonalidade.

O modelo TBATS (Trigonometric Box-Cox transform, ARMA errors, Trend, and Seasonal
components) consiste num modelo flexivel capaz de lidar com séries nao lineares onde as compo-

nentes sazonais sdo baseadas em séries de Fourier.

(@)

A notacdo y, ~ € usada para representar a série y; transformada por Box-Cox com parametro
o [32]:
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)’1(w>*1 0
W=y e 0F (2.81)
10gyt7 ®=0
(0) (0
W =ty ob + Y sY 4, (2.82)
j=1
=41+ b1+ ad; (2.83)
by = (1—9)b+ b1 + Bd; (2.84)
s =510 cosAl 457 sindl) 4+ 9174, (2.85)
s;(ti) = —5§j,-18in /'LJ@ + sjf,i)_] cos l}i) + }/z(i)dt (2.86)
p q
di=Y @di_i+) 6ig_i+&, (2.87)
i=1 i=1

onde my,...,mr sdo aos varios periodos de sazonalidade, ¢; corresponde ao nivel no instante ¢, b

corresponde a tendéncia num horizonte temporal longo, bt corresponde a tendéncia num horizonte
temporal curto, st(’) representa a componente sazonal de ordem i no instante ¢, d; representa o
processo ARMA(p,q), e & representa o ruido branco. Os pardmetros de alisamento sdo dados

por a, B, e ¥, parai=1,...,T. O nivel estocéstico da componente sazonal de ordem i é dado

(0
Jit

sazonalidade ao longo do tempo e define-se como s;(ti) [32].

por s:.. O nivel estocdstico de crescimento da componente sazonal i descreve as oscilacdes de
O ndmero de harmoénicos para a componente sazonal i € dado k;. A abordagem usada consiste
em atribuir valores pares para m; quando k; = m;/2, e quando k; = (m; — 1)/2 atribuir valores
impares a m;.
A fungdo thats() do package forecast [26] do software R [9] determina de forma automatica

um modelo TBATS para uma série temporal.

2.10 Redes Neuronais

As redes neuronais (RN) representam uma forma de inteligéncia artificial inspirada no cérebro
humano, capaz de dar resposta a relagdes nao lineares através de modelos matemadticos simples [1].

As RN organizam-se em camadas e nés (“neurdénios”) como mostra a Figura 2.4. A previsao
obtida (saida) consiste na média pesada das entradas onde os pesos sdo atribuidos pelo algoritmo
de aprendizagem de modo a minimizar a funcio objetivo (cost function) [1].

Quando o resultado da saida provém de uma propagacdo pelos nés com o mesmo sentido,

das entradas (esquerda) até a saida (direita), as redes neuronais designam-se de feedforward [33],
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Camada das Entradas

Entradal—— \Camada Escondida

Entrada 2 —— Camada de Saida

. ———> Saida

Entrada3—>

Entrada 4 ——>

Figura 2.4: Rede Neuronal com 4 entradas e uma camada escondida com 3 neurénios escondi-
dos [1].

como € o caso da RN representada na Figura 2.4.

Por vezes, as RN contém um viés adicional que é somado a cada um dos nds das camadas

escondidas e de saida. Este viés representa um ajuste estimado para o conjunto de dados [2].

Entdo, a saida obtida para o neurénio j, com viés igual a b;, peso correspondente w; ; € valor

Xx;, representa-se na forma

4
Zi=bj+) wijx (2.88)

i=1

A fungdo de ativagdo (s(z)) é uma sigmoide e permite que os valores obtidos variem entre 0 e
1, aproximando-se de uma fun¢do de degrau [33]. Nas camadas escondidas, é usada a funcio de

ativacdo de forma a obter uma entrada para a camada seguinte.

1

@) =1= (2.89)

O método de aprendizagem mais comum usado para este ajuste dos pesos w; e do viés consiste
no back-propagation, capaz de prever os ajustes dos pesos de forma a minimizar a diferenca

quadrada entre o valor obtido da saida e o valor de saida desejado [34].

As redes neuronais podem ser usadas para prever um conjunto de dados utilizando um deter-
minado algoritmo, por exemplo, um método de selecdo e classificacdo. Neste contexto, as redes
neuronais tém a funcio de prever o desempenho relativo dos diferentes métodos e algoritmos usa-

dos para previsao, e deste modo solucionar o ASP (2.3) através do conhecimento adquirido [35].

A funcio nnetar() do package forecast [26] do software R [9] determina de forma automatica

uma rede neuronal para uma série temporal.
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Figura 2.5: Arvore de regressio e grifico correspondente [2].

2.11 Métodos Baseados em Arvores de Decisio

As arvores de decisdo surgem com o objetivo de encontrar uma solu¢io para um determinado
problema, considerando um conjunto de restricdes que repartem sucessivamente o conjunto de
dados, segmentando-o até ser encontrada a solugdo [2].

Uma arvore de decis@o consiste num tipo de algoritmo de aprendizagem supervisionado, usado
em problemas de regressao e de classificagcdo. Podem-se resumir num conjunto de nés e ramifica-
¢Oes com regras especificas que permitem segmentar o espago de resultados do estimador [3].

As arvores de decisdo podem ser classificadas em dois tipos:

e Arvores de Regressio — Dividem o espago de resultados de forma quantitativa e baseiam-

se em segmentar o estimador através de decisdes quantitativas.

e Arvores de Classificacio — Dividem o espaco de resultados de forma qualitativa e seg-

mentam o estimador.

A Figura 2.5 mostra uma 4rvore de regressio para um dado conjunto de dados. Em ambas as
representacdes € possivel observar as regras de reparticdo desde o inicio da formagdo da arvore.
Cada reparticao do dominio € paralela ao eixo de uma das caracteristicas. Este conceito de repar-
ticdo com eixos paralelos generaliza problemas com dimensdes superiores a dois. Para um espago
de caracteristicas p, um subconjunto de dominio IR”, o espaco é dividido em M regides, onde cada
uma dessas regides corresponde a um bloco no grafico de dimensao p.

Para proceder a construcdo de uma arvore de regressao utiliza-se reparti¢do bindria e recursiva
de modo a obter uma 4rvore de grande dimensdo, que s6 termina quando cada n6 terminal possuir
um ndmero de observagdes menor do que um nimero pré-definido como minimo (vulgarmente
igual a 5). Este tipo de abordagem resulta na minimiza¢do da soma do quadrado dos residuos -
Residual Sum of Squares (RSS) [2].
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Para um espaco de caracteristicas repartido em M regides, RSS é dado por:

RSS = Z Y (i—9r,)> (2.90)

m=1i€R,,

onde y; € a resposta da observacdo i que pertencente a regido R,,, yg, € a previsdo da resposta
para a regido R,, e M é o nimero de regides. Comegando no inicio da arvore, esta € repartida em
dois ramos, criando assim uma parti¢do com duas regides. De seguida, cada uma destas regides é
repartida e a arvore continua a ser repartida multiplas vezes, sendo selecionadas as reparti¢oes do

espaco das caracteristicas que minimizam o RSS.

No caso das arvores de classificacdo, em vez de RSS, usa-se a taxa de erro de classificacdo,
o indice de Gini ou entropia cruzada, baseadas na propor¢do de observagdes pertencentes a cada

uma das classes da regido.

Por dltimo, para evitar overfitting, € habitual aplicar “podagem” a arvore maior obtendo-se
uma sequéncia das melhores sub-arvores como funcdo de ¢, que consiste num parametro de ajuste

que controla a profundidade da arvore juntamente com RSS.

Os métodos baseados em 4rvores de decisdo envolvem a estratificagdo ou segmentacdo do
espaco de resultados em regides simples, o que implica que os resultados obtidos (estimadores)

pertencam as regides correspondentes.

Estes métodos sao de fécil interpretac@o, contudo podem ser instiveis pois uma pequena altera-
¢ao pode resultar numa enorme discrepancia do valor estimado. No entanto, através da agregacdo
de vérias 4rvores de decisdo e através da aplicagdo de métodos como bagging e random forests é

possivel atingir resultados muito satisfatérios [3].

2.11.1 Bootstrap

O bootstrap consiste numa ferramenta estatistica poderosa com diversas aplicagdes, capaz de
quantificar a incerteza associada a um dado estimador ou a um dado método estatistico de apren-
dizagem. Pode ser usado para estimar os erros padrdo de coeficientes de um ajuste de regressao
linear. No entanto, o que realmente distingue o bootstrap é o facto de poder ser facilmente aplicado

a uma enorme variedade de métodos de aprendizagem estatisticos [2].

Nesta abordagem, dado um conjunto de dados Z, € selecionado aleatoriamente um conjunto de
dados Z*!, onde a amostragem & feita por substituicdo, ou seja, a mesma observagio pode ocorrer
mais do que uma vez no mesmo conjunto de dados. Com o conjunto de dados Z*! é produzido
o estimador o*!. Este procedimento é repetido B vezes para produzir diferentes combinacdes de
conjuntos de dados (Z*!,Z*2, ..., Z*P), e as correspondentes estimativas para o (o*', o*?, ..., at*B).

E possivel calcular o erro padrio do estimador o,

1 B
z 2 07) (2.91)

r’:l

A 1 &
7=1
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Figura 2.6: Ilustracdo grafica de um exemplo da aplicacio do bootstrap numa pequena amostra de
apenas n = 3 observacdes [3].

O bootstrap pode ser usado de forma eficaz, principalmente na estimativa da variabilidade associ-

ada ao parametro &.

2.11.2 Bagging

O método Bagging, também conhecido como bootstrap aggregation, consiste na agregacao de
arvores de decisdo através de um processo de bootstrap, de modo a criar diversas combinac¢des do
conjunto de observagdes alvo. Este procedimento reduz a varidncia dos métodos estatisticos de
aprendizagem, garantindo maior robustez nomeadamente quando aplicados a métodos baseados
em arvores de decisdo [3].

Com o bagging é possivel aliar a elevada varidncia das arvores de decisdo com o contraste do
bootstrap com baixa variancia, resultado de diferentes combinagdes de um determinado conjunto
de dados. Assim, o resultado obtido garante baixa variancia, para um elevado nimero de conjuntos
formados a partir de uma arvore.

O bagging obtém-se quando sio retiradas amostras repetidas de um conjunto de dados para
treino, e gerados B conjuntos de dados. Apds o treino dos dados resultantes do processo de boots-

trap, € feita a média das previsdes resultantes do processo:
R 1 & a0
Foag(x) = 3 Y 7). (2.92)
b=1

O erro obtido por este processo varia do ndmero de arvores geradas (B).

O processo bagging pode ser descrito pela Figura 2.7 em apenas 3 passos:
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Figura 2.7: Tlustragdo grafica do processo bagging [2].

1. Inicialmente, o conjunto original € substituido por um novo conjunto. Este novo conjunto

possui uma propor¢do do conjunto original, que posteriormente poderd ser usada como pa-

rametro.

2. Sao construidos classificadores em cada um dos conjuntos de dados. Pode também ser usado

o mesmo classificador para formular o modelo e fazer previsdes.

3. Por fim, é usada uma combinagdo das previsdes de todos os classificadores, muitas vezes o

valor médio. Habitualmente o valor combinado é mais robusto do que a soluc¢do original [36,

37, 38].

Out-of-Bag

O modelo de bagging ndo requer um processo de cross-validation, uma vez que cada arvore

usada no processo utiliza cerca de 2/3 das observacgdes. As restantes observagdes ndo utilizadas

sdo designadas por observagdes out-of-bag (OOB). Uma previsdo OOB pode ser obtida para cada

n observagoes e calculado o respetivo erro. Este teste de erro € particularmente conveniente para

conjuntos de dados de elevado niimero, visto que um processo cross-validation seria computacio-

nalmente exigente.

O processo de bagging melhora consideravelmente a eficicia das previsdes, no entanto torna-

se impossivel tirar partido da vantagem da utilizacdo das drvores porque deixa de ser possivel

uma fécil interpretacdo. Por outro lado, as drvores resultantes do bagging possuem uma variancia
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elevada e um baixo viés, no entanto quando feita a média das B drvores o valor da variancia reduz

significativamente [3].

2.11.3 Random Forest

Random Forest consiste numa técnica resultante da modificacdo do bagging [39, 40]. Sao
formadas vérias arvores sem qualquer correlacdo entre si, e posteriormente € feita a média das
previsdes de cada uma elas [3]. O Random Forest torna-se atractivo devido sobretudo a facilidade

que oferece no ajuste de parametros e treino.

Na construg@o das drvores de decisdo do random forest, cada vez que é considerada uma
reparticdo na arvore, uma amostra aleatéria de m caracteristicas é selecionada para a reparticao do

conjunto de dados com p previsoes.

Em cada reparti¢ao da drvore s6 pode ser usada uma das amostras m, € por norma m = ,/p (0
nimero de caracteristicas consideradas em cada reparti¢do € igual a raiz quadrada do nimero total

de previsoes).

O objetivo de selecionar uma amostra aleatdria de caracteristicas consiste em evitar que na
primeira reparticdo das drvores ndo seja escolhido o valor mais comum, e por consequéncia estas
sejam todas iguais. Dai as drvores ndo estarem relacionadas (sem correlagdo), visto que o random
forest forca que em cada divisdo seja considerado um subconjunto aleatério de valores previstos,
pelo que ndo serd considerado o valor previsto mais forte (mais frequente). Com este processo de
des-correlagdo das drvores a média torna-se menos varidvel e consequentemente mais robusta e

fiavel.

Esta é uma das caracteristicas do random forest que o torna ttil, na medida em que este método

reduz o erro dos valores estimados através da reducao da variancia dos dados observados.

Para m = p, o resultado obtido através do random forest aproxima-se do valor obtido utilizando
o método bagging. De maneira a obter resultados mais fidveis e com menos varidncia, para um
vasto ndmero de valores p correlacionados, é aconselhdvel usar-se valores pequenos para m na

construcio do random forest. Com isto, a possibilidade de overfitting diminui drasticamente.

Overfitting traduz-se numa previsao com erro muito reduzido que assume sempre a mesma
distribuicdo devido a um ajuste extremamente rigoroso dos dados [2]. Nesses casos, o0 modelo
usado para estimacdo de dados nao estd preparado para lidar com as variacdes das séries temporais,
e por esse motivo € preferivel um modelo com maior erro preparado para lidar com variacdes do

que um modelo com menor erro que nio considera a possibilidade de variacoes.

Contudo, ¢ importante tentar minimizar as incertezas dos modelos. Para isso, considera-se que
para o caso de um elevado nimero de dados devem ser efetuadas mais divisdes com introdugdo de
caracteristicas aleatdrias em cada reparticdo, e cada subconjunto deve conter um menor ndmero

de observagdes [3].
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Figura 2.8: Ilustracdo grafica do processo boosting [2].

2.11.4 Boosting

O Boosting resume-se numa abordagem que melhora as previsdes resultantes de uma arvore
de decisdo. Esta abordagem pode ser aplicada a diversos métodos de aprendizagem estatisticos
tanto para regressdo como para classificagdo [2].

Funciona de modo idéntico ao bagging, porém as arvores crescem sequencialmente. Cada
arvore ¢ formada a partir dos residuos da drvore anterior, sendo que os residuos da drvore anterior
sd0 as caracteristicas da nova arvore. Neste caso nao se utiliza bootstrap para formar novas arvores,
e em vez disso cada drvore formada € ajustada numa versdo modificada do conjunto de dados
original (Figura 2.8).

Ao contrdrio de outros métodos, o boosting tem um processo de aprendizagem lento. Em
vez de ajustar simplesmente a drvore aos dados, esta abordagem ajusta a drvore de decisdo de
acordo com os residuos obtidos do modelo. Isto significa que o boosting ndo utiliza os resultados
obtidos, visto que hd um processo continuo de treino onde as arvores s@o ajustadas de acordo com
os residuos obtidos da iteracdo anterior [3].

Sempre que formada uma arvore, a funcdo de ajuste € atualizada juntamente com o valor dos
residuos. As drvores formadas sdo pequenas e possuem poucos nds terminais, determinados pelo
pardmetro d do algoritmo. Obtém-se uma previsdo mais robusta quando as drvores formadas sdo
mais pequenas.

Existe um pardmetro de encolhimento v que controla a velocidade com que o boosting aprende.
No caso de v ser muito baixo para garantir um bom desempenho, deve-se ajustar o nimero de
arvores (B) de modo a que este seja elevado.

Apesar de ser uma abordagem que aprende lentamente e exigente computacionalmente, boos-

ting € indicado para resolver problemas complexos e com elevado nimero de dados.

2.11.5 Gradient Tree Boosting

O termo Gradient Tree Boosting (GTB) foi definido por Friedman (1999). Este método é
aplicado a problemas de aprendizagem supervisionados, onde através do conjunto de treino x;
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(com multiplas caracteristicas) obtém-se uma previsdo para a varidvel alvo y;. As entradas t€ém

dominio x; € R? ¢ o treino é efetuado i vezes [41, 2].

Modelos de Aprendizagem Supervisionados

O modelo de aprendizagem supervisionado refere-se a estrutura matematica onde a previsio de
y; € obtida a partir da varidvel de entrada x;. Isto indica, que o valor de y; pode ter vdrias interpre-
tagoes mediante o pretendido, visto que pode ser ajustado numa regressdo ou numa classificacao.
No caso de uma regressao linear, o modelo linear ¢ dado por: §; =} ; 6;x;;, uma combinagéo li-
near pesada das caracteristicas de entrada. Para os casos de classificacdo y; resulta na pontuacdo
de classificagdo [42].

Os parametros do modelo consistem na parte indeterminada dos dados que necessitam de

aprendizagem. Para o caso do modelo linear este parametro € dado por 0 [42]:
O={wj=1,...d} (2.93)

O treino do modelo passa por encontrar o melhor valor para o parametro 8 de modo a ajustar o
conjunto de treino x; ao modelo pretendido. De modo a proceder-se ao treino, é necessario definir

a funcdo objetivo [42]:
obj(0)=L(6)+Q(0), (2.94)

onde L consiste na funcio de perda do treino (training loss) e £ consiste no termo de regularizagdo.
A funcdo de perda do treino mede a qualidade de ajuste do modelo ao conjunto de treino, enquanto
que o termo de regularizacdo mede a complexidade do modelo. Habitualmente utiliza-se o erro

quadratico médio para definir L [42]:

L(6) =) (vi—5:)’ (2.95)

i
O termo de regularizacdo controla a complexidade do modelo, o que ajuda a evitar o overfitting,
através da regulacdo do viés e da variancia. O desejado é obter um modelo simples e capaz de se

ajustar aos dados.

Ensemble de Arvores de Decisiio

O modelo de arvores ensemble consiste num conjunto de arvores de classificacdo ou regressao
(CART). Na prética, o modelo ensemble soma as previsdes dadas por miltiplas drvores CART que
se completam mutuamente, de forma a obter a previsdo final. Matematicamente, o modelo pode

ser definido como [42]:

K
Si= Y filxi),fi € Z, (2.96)
k=1

onde K é o nimero de arvores, f € a fun¢do no espaco .#, e .% consiste no conjunto de possiveis
CART.
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Neste caso, a funcio objetivo que permite otimizar o modelo € dada por [42]:

n K

0bj(8) =Y 1(yi,9)+ Y Q(fi)- (2.97)

i k=1

Treino Aditivo
Sabe-se que para modelos de aprendizagem supervisionados é necessdrio definir a funcio

objetivo e proceder a sua optimizacdo. A funcio objetivo € entdo dada por [42]:
n ([) t
obj =Y 1(i,9;")+ ) Q(fi). (2.98)
i=1 i=1

Assim, para definir os parametros das arvores de aprendizagem € necessdrio por conhecer as
fungdes f;. Cada uma destas fungdes contém a estrutura da drvore e os valores dos seus nés. O
processo de aprendizagem através da estrutura das 4rvores constitui um problema de otimizacao,
visto ser impensavel fazer a aprendizagem do modelo para todas as drvores de uma s6 vez. Por
isso, a estratégia passa por uma aprendizagem aditiva que efetua a aprendizagem das arvores passo

a passo, somando os novos valores as drvores anteriormente “aprendidas” [2]. O valor da previsdo
()

do passo ¢ € dado por ¥;’, onde as iteragOes passo a passo sdo [42]:

30 =0 (2.99)
Y = A =9+ £ (x) (2.100)
3P = A + ) =3 + H(x) (2.101)
(2.102)
() N g o1 ,
57 =Y filx) =5+ fi(x). (2.103)
k=1

A arvore escolhida a cada passo da iteracdo consiste na arvore que otimiza a fungdo obje-
tivo [42]:

t
obj) = Y 135" + Y Q(f) 2104

= l(y,-,)?(tfl) + fi(x;)) + Q(f;) + constant. (2.105)

i
i=1

Considerando o caso de uma regressao linear, pode ser utilizada a média do quadrado dos erros

como fun¢do de perda do treino e a fungdo objetivo passa a ser [42]:

b = Y= (5 + i)+ Y Q) 2106

i=1 i=1

= i[Z(ﬁSFI) — i) fi(x:) + f:(x:)*] + Q(f;) + constant. (2.107)
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Utiliza-se habitualmente uma expansio da série de Taylor de segunda ordem para definir a

funcdo de perda do treino [42]:

[l(y,,yl( )) +gifi(xi)+ %hiﬁz (x:)] + Q(f;) + constant, (2.108)

M=

Obj(t)
1

onde g; e h; sdo definidos como:

8=y ol ) (2.109)

hi =0 103, (2.110)

Ap6s remover todas as constantes, a funcéo objetivo do passo ¢ é dada por [42]:

Y lgifix) + hf, ()] +Q(fr)- @2.111)

i=1

Esta representac@o da funcdo objetivo torna-a mais fécil de otimizar, porque apenas depende
de g; e de h;. Deste modo, constitui uma vantagem pelo que qualquer funcio de perda pode ser

otimizada pelo ajuste das entradas g; e h; [2].

Complexidade do Modelo

Nio basta definir a funcio perda para otimizar o modelo. E imperativo definir a complexidade

do modelo, dada pelo termo de regulariza¢do (Q(f)) [2].

Considerando a defini¢do da arvore f(x) da forma
fi(x) =wy,weR" ,q: R = {1,2,..., T}, (2.112)

onde w consiste no vetor dos valores dos nés, g é a funcio que direciona os dados para os nds
correspondentes, e 7' o nimero total de nés da arvore, o termo de regularizacio pode ser definido
por [42]

T
Q(f):YT—i-%?LZw?. (2.113)
j=1

Estrutura do Modelo

Reformulando o modelo da érvore, a fungdo objetivo para a drvore ¢ define-se da forma [42]

obj") = Y [giw Wox) T 5 hw o) FYT+ AZW (2.114)

—_—

T
Y () gi)w;+ Zh + )W 1T, (2.115)
j=1 i€l;

i€l;

onde I; = {i|q(x;) = j} consiste no conjunto de indices atribuidos a cada né j. Observa-se que
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para os dados do mesmo n6 ¢ atribuido 0 mesmo peso, por isso pode-se definir: G; = Y7 gi €

Hj =Y icy hi. A fungio objetivo passa a ser [42]:
T
obj" ZGWJ H+7L) AR 7 (2.116)

Nesta fungdo objetivo os w; sdo independentes uns dos outros dada a sua forma quadritica.

Para a estrutura ¢(x) a melhor redugéo objetivo possivel é definida por [42]:

Gj

M p— - 2.117

YiT TH A 117)
" 1

obj _—72H+A+7T, (2.118)

onde a equacdo obj* classifica a estrutura g(x).

Basicamente para uma dada estrutura da drvore, g; € h; sdo atribuidos aos respetivos nés e em
seguida € efetuada a soma de todos os g; e h;. Por fim, utiliza-se a férmula 2.118 que quantifica a
qualidade da 4rvore formada.

Com esta forma de medir a qualidade das arvores, o ideal seria enumera-las e escolher a
melhor. No entanto isto seria impraticdvel, por isso procede-se a otimizagdo da 4rvore passo a

passo, por nivel. Para isso divide-se cada n6 em dois nés e obtém-se o ganho [42]:

1[ G2 G (GL+ Gg)?
Ganho = — L R__ —7, 2.119
0= | Ho+ A T Hx+A  H+Hg+A (119
2 2
onde % € o valor do n6 formado a esquerda, % é o valor do n6 formado a direita, % S

o valor do né original, e ¥ é o parAmetro de regularizagdo. Através do ganho é possivel determinar
se 0 n6 deve ou nio ser dividido, e se o valor do ganho for menor que 7, entdo ndo deverd ser
adicionado um novo ramo.

Tanto o termo de perda do treino como o termo de regularizacdo podem ser definidos de

diferentes formas consoante o objetivo [2].



Capitulo 3

Caso de Estudo

3.1 Grupo Jeronimo Martins

O Grupo Jerénimo Martins (JM) é um grupo internacional que se encontra sediado em Por-
tugal, tendo-se especializado essencialmente no setor do retalho. Teve origem em 1792 com uma
loja no Chiado em Lisboa, e em 1980, com a abertura das primeiras lojas Pingo Doce, inicia o
negdécio de distribui¢do alimentar moderna.

Atualmente, a sua principal atividade € a distribuicdo alimentar que representa mais de 95%
das vendas consolidadas, sendo lider em Portugal com a cadeia de supermercados Pingo Doce e
Recheio. Além de Portugal, o grupo JM possui lojas do setor de retalho na Polénia e na Colom-
bia [43].

3.2 Conjunto de Dados

No ambito de um protocolo de colaboragcdo com o INESC-TEC, o Grupo JM disponibilizou a
esta Unidade de 1&D uma base de dados relativa as vendas em 12 lojas de supermercados Pingo
Doce. Este conjunto de dados corresponde ao periodo de 3 de Janeiro de 2012 a 27 de Abril de
2015, num total de 173 semanas. Foi levada a cabo uma andlise semanal visto que o horizonte de
previsdao semanal é aquele que mais interesse tem para o retalhista.

A Tabela 3.1 refere-se as lojas da base de dados disponibilizada pelo grupo JM, mostrando-se
a identificacdo das loja (ID) e o nimero de SKUs com vendas na respetiva loja.

Os diferentes SKUs podem ser classificados em duas categorias: fast-moving goods (FMG) ou
slow-moving goods (SMG). Os FMG s@o produtos com um elevado nimero de vendas; os SMG
sdo produtos menos populares que apresentam um ntimero de vendas reduzido, habitualmente
intermitente. Na prdtica, as séries temporais correspondentes aos SMG possuem valores nulos ao
longo do tempo, ou seja, existem registos de zero unidades vendidas semanalmente. As séries
temporais relativas aos FMG correspondem aos produtos com maior procura, ndo apresentando

registos de zeros nas suas vendas semanais. No contexto desta dissertacdo apenas as séries que

37
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Tabela 3.1: Lojas da base de dados e respetivo nimero de SKUs.

ID Loja Numero de SKUs

412 20454
843 19941
689 21386
687 21483
480 17569
392 17526
821 17001
391 16806
393 17021
388 17238
491 13364
492 11632

dizem respeito a FMG foram alvo de estudo, tendo sido selecionados os métodos de previsdo

(descritos no capitulo 2) que sdo validos para este tipo de séries temporais.

No que toca aos SKUs alvo de estudo € relevante obter uma previsao precisa deste tipo de pro-
dutos, especialmente para garantir a satisfacdo do cliente. Sabendo que sdo produtos com elevada
procura, interessa ao retalhista garantir que a loja consegue satisfazer essa mesma procura. Por
outro lado, € necessario ter em conta custos de armazenamento de sfock, visto ser impraticavel ar-
mazenar elevadas quantidades de produtos. O risco associado a uma redugdo repentina na procura,
ou o risco de deteriorag¢do de determinados produtos, sdo outros fatores que revelam a importancia

de uma boa previsao.

A Tabela 3.2 representa os produtos da base de dados fornecida distribuidos por diversas éreas,
com o respetivo nimero de SKUs e percentagem. As percentagens sdo relativas ao nimero de
SKUs de determinada drea quando comparado com o total de SKUs existentes. Através da andlise

da tabela, € possivel fazer uma clara distin¢do entre os FMG e SMG.

Foram alvo de estudo a loja 412, que € a loja maior, e a loja 843 que € a mais pequena,
considerando-se apenas os SKUs com registo de vendas todas as semanas (FMG). Assim, da loja
412 foram considerados 988 SKUs e da loja 843 foram considerados 717 SKU .

As lojas possuem 558 SKUs em comum, o que perfaz uma percentagem de 77,8% no caso da
loja 843 e 56,5% no caso da loja 412, o que € relevante. Com base nesta observacdo, procedeu-se
a comparagdo das séries das vendas semanais de quatro SKUs distintos de ambas as lojas, que se
mostram na Figura 3.1.

Através da andlise da Figura 3.1 conclui-se que sdo notérias as semelhancgas entre as séries
temporais correspondentes aos SKUs de ambas as lojas. Apesar do volume de vendas apresentar
valores diferentes, as séries temporais do mesmo SKU apresentam padrdes de comportamento

idénticos o que sustenta a metodologia formulada neste trabalho.

Numa andlise vertical desta figura, no sentido de cima para baixo, € de realcar que o primeiro

SKU possui uma notdria tendéncia decrescente para ambas as lojas. No que toca ao segundo
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Figura 3.1: Comparacdo das vendas do mesmo SKU, onde a coluna a esquerda representa a loja
412 e a coluna a direita representa a loja 843.
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Tabela 3.2: Numero de SKUs e percentagem por drea de atividade.

Area Nimero de SKUs Percentagem
Pereciveis especializados 6302 4,90%
Mercearia 6217 4,80%
Pereciveis ndo especializados 3682 2,90%
Produtos pessoais 3606 2,80%
Detergentes e produtos de limpeza 2514 1,90%
Bebidas 1995 1,50%

Fast-Moving Goods

Téxtil 84044 65,00%
Bazar ligeiro 9778 7,60%
Elétricos e entretenimento 6202 4,80%
Negdécios complementares 4302 3,30%
Téxtil IM 339 0,26%

Servigos 86 0,0666%

Artigos retornaveis 11 0,0085%

Economato 3 0,002324%

Slow-Moving Goods

SKU, observa-se uma componente sazonal forte e idéntica em ambas as lojas. No caso do terceiro
SKU, verificam-se picos acentuados em ambas as lojas nos mesmos instantes provocados por
promogdes. No que toca ao quarto SKU observam-se algumas diferencas comportamentais, o que
indica que também existem séries relativas ao mesmo produto cujo comportamento € distinto de

loja para loja.

3.3 Procedimento Experimental

3.3.1 Processo de Meta-Learning

O processo experimental foi desenvolvido com recurso a ferramenta RStudio, onde o algoritmo
GTB de meta-learning foi implementado e avaliado. Para aplicacdo e avaliacdo do algoritmo
foram alvo de estudo os conjuntos de dados correspondentes as lojas 412 com 988 SKUs (loja
maior) e 843 com 717 SKUs (loja mais pequena). Devido ao elevado processamento em causa
este foi realizado recorrendo ao servico GridFEUP.

O objetivo do algoritmo GTB de meta-learning consiste em atribuir pesos as previsdes de
cada um dos métodos de previsdo, para se determinar uma previsdo combinada. O GTB requer
um conjunto de séries temporais, onde cada uma das séries € dividida num periodo de treino e
num periodo de teste. As caracteristicas das séries temporais sdo calculadas utilizando o periodo
de treino obtendo-se um vetor de entrada para o modelo meta-learning. Paralelamente, cada um
dos métodos de previsdo do conjunto de métodos disponiveis € ajustado também ao periodo de

treino e s@o geradas previsdes para o conjunto de teste. De seguida sdo calculados os erros de
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previsao, que consistem na diferenca entre o valor observado e o valor previsto pelo método para
esse instante.

O algoritmo de meta-learning GTB produz os pesos para todos os métodos do conjunto de
métodos de previsdo em funcdo das caracteristicas das séries temporais, minimizando o erro asso-
ciado. Uma vez treinado o modelo, os pesos podem ser gerados para uma nova série.

Ao contrério de outras abordagens que apenas selecionam o melhor método, o algoritmo de
meta-learning GTB calcula as previsdes individualmente para cada um dos nove métodos de pre-
visdo e atribui pesos as mesmas, de acordo com as caracteristicas das séries temporais. Esta
abordagem foca-se em encontrar a funcdo que minimiza o erro através da atribui¢do de pesos a
cada um dos métodos.

No que toca as caracteristicas extraidas das séries, no total sdo extraidas 41 caracteristicas de
cada série temporal onde todas elas possuem o mesmo comprimento (173 semanas). Na Tabela 3.3
sdo mencionadas e descritas essas caracteristicas, cujas fun¢des estdo disponiveis no pacote do
software R tsfeatures [44].

Para o célculo das previsdes foram considerados nove métodos de previsdo ji analisados no

Capitulo 2, e presentes no pacote forecast disponivel no R [45]:

1. ARIMA - O modelo ARIMA, onde os parametros p,d,q e P,D,(Q sdo estimados através
de uma pesquisa exaustiva, utilizando a fungdo forecast.:auto.arima(x, stepwise=FALSE,

approximation=FALSE).

2. ETS - O modelo de espaco de estados com os pardmetros definidos automaticamente através

da funcao forecast::ets(x).

3. NNETAR - Uma rede neuronal feed-forward com uma tnica camada chamada através da

funcdo do R forecast::nnetar(x).

4. TBATS - O modelo TBATS com aplicag¢do da transformada Box-Cox, que define as com-
ponentes de tendéncia e sazonalidade automaticamente e obtido através da funcdo do R

forecast::thats(x).

5. STLM-AR - O modelo da decomposi¢cdo STL com autorregressdo AR e ajuste da sazonali-
dade, obtido através da fun¢do do R forecast::stim(x, modelfunction = stats::ar).

6. RW-DRIFT - O método naive com deriva, obtido através da funcdo do R forecast::rwf(x,
drift=TRUE).

7. THETAF - O método Theta obtido através da funcio do R forecast: :thetaf(x).

8. NAIVE - O método naive obtido através da fungio do R forecast::naive(x).

9. SEASONAL NAIVE - O método naive sazonal obtido através da funcao do R forecast::snaive(x).

De salientar que a fung¢do de minimizacao do algoritmo de meta-learning GTB utiliza o erro
OWA (Overall Weighted Average) descrito no guia da competi¢cdo M4 [8], e que se definird mais

a frente.
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Tabela 3.3: Caracteristicas extraidas das séries temporais.
1 x_acf Primeiro ACF da série.
2 x_acflO Soma dos primeiros dez ACF ao quadrado.
3 diffl_acfl Primeiro ACF apés diferenciagdo.
4 diffl_acfl0 Soma dos primeiros dez ACFs de diferenciagdo ao quadrado.
5  diff2_acfl Primeiro ACF de diferenciacdo de 2? ordem.
6 diff2_acfl0 Soma dos primeiros dez ACF ao quadrado de diferenciagdo de 2% ordem.
7 seas_acfl ACF do primeiro atraso sazonal.
8 ARCH.LM Estatistica ARCH (Multiplicador de Lagrange).
9  crossing_point Nimero de vezes que a série cruza a mediana.
10 entropy Entropia espectral.
11 flat_spots Nimero de zeros obtidos através da discretizacdo da série.
12 arch_acf Soma das 12 primeiras autocorrelagdes ao quadrado de z°.
13 garch_acf Soma das 12 primeiras autocorrelagdes ao quadrado de r2.
14  arch_r2 Valor de R? aplicando o modelo AR a 2.
15 garch_r2 Valor de R? aplicando o modelo AR a 2.
16 alpha ETS(A,AN) & .
17  beta ETS(A,AN) 3.
18  hurst Exponente de Hurst.
19  Ilumpiness A variancia das variancias.
20 nonlinearity Teste de nao linearidade.
21 x_pacf5 Soma os primeiros 5 PACF ao quadrado.
22 difflx_pacf5 Soma ao quadrado os primeiros 5 PACF de diferenciag@o.
23 diff2x_pacf5 Soma ao quadrado os primeiros 5 PACF de diferenciagdo de 2% ordem.
24 seas_pacf Coeficiente de autocorrelacio parcial do primeiro zero sazonal.
25 nperiods Nimero de periodos da série.
26 seasonal_period ~ Comprimento do periodo sazonal.
27 trend Magnitude da tendéncia.
28  spike Picos da série.
29 linearity Linearidade.
30 curvature Curvatura.
31 e_acfl Primeiro ACF dos residuos.
32 e_acfl0 Soma dos primeiros 10 ACF dos residuos ao quadrado.
33 seasonal_strength Componente de tendéncia da decomposi¢do STL
34 peak Valor maximo da série.
35 trough Valor minimo da série.
36 stability Variancia da média.
37  hw_alpha ETS(AAA) ¢ .
38  hw_beta ETS(AAA)f .
39  hw_gamma ETS(A,AA) 7.
40  unitroot_kpss Teste estatistico KPSS.
41  unitroot_pp Teste estatistico Phillips-Perron.
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O fluxograma presente na Figura 3.2 descreve o funcionamento do algoritmo GTB de meta-
learning proposto. Em primeiro lugar, o algoritmo verifica se o conjunto de dados necessita de ser

treinado.

Caso o modelo de aprendizagem (Model_JM) j4 tenha sido treinado, e para que se possa
avaliar o seu desempenho, divide-se o conjunto de séries de teste em periodo de treino e periodo
de teste. O conjunto de treino € constituido por 161 semanas e o conjunto de teste é constituido

por 12 semanas. Esta divis@o é feita para todas as séries temporais do conjunto de teste.

Seguidamente, sdo calculadas as caracteristicas das séries no conjunto de treino com as 161
observagdes. Apds o cdlculo das caracteristicas, o modelo de meta-learning Model_JM produz os
pesos para atribuir as previsdes obtidas a partir de cada método, ou seja sdo gerados nove pesos,
cuja soma € igual a 1. Note-se que os pesos gerados sdo iguais para qualquer instante de previsao,

nao havendo variagcdo dos pesos ao longo do horizonte de previsao.

Ap6s gerados os pesos, os nove métodos sdo ajustados e sdo geradas 12 previsdes para as
12 semanas seguintes. No total sdo geradas 9 x 12 previsdes, sendo gerada uma previsdo para
cada método. Assim, é formada uma matriz 9 x 12, onde as linhas s3o os métodos e as colunas
correspondem ao horizonte temporal. Por tltimo, € feita a combinagao linear pesada das previsdes

geradas usando os pesos correspondentes e obtém-se a previsao final.

Caso do modelo de aprendizagem (Model_JM) necessite de ser treinado, o conjunto de séries
de treino € dividido em periodo de treino (primeiras 161 semanas) e periodo de teste (dltimas 12

semanas) (Temporal Holdout).

Posteriormente s@o calculadas as caracteristicas usando o periodo de treino e paralelamente sdao
calculadas as previsdes para os nove métodos (para um horizonte temporal 2 = 12). Daf resulta
um vetor com 41 caracteristicas extraidas, para cada uma das séries, € uma matriz 9 x 12 onde as

linhas constituem os modelos e as colunas as previsdes para cada horizonte temporal.

O vetor das caracteristicas extraidas e a matriz das previsdes geradas, entram ambos no Meta_JM
onde o conjunto de dados € treinado. O modelo de aprendizagem calcula os pesos a partir do vetor
das caracteristicas, de forma a minimizar o erro da combinac¢do dos métodos. Este processo de
aprendizagem consiste numa abordagem de GTB, formulada a partir da func¢io xgboost disponi-
bilizada no R [42]. Deste modo, obtém-se o Model_JM com os pesos gerados para cada método.
Por fim, basta proceder a combinagao linear dos pesos com as previsdes geradas por cada método,

e obtém-se a previsao final.

Meta-learning utilizando Xgboost

Na implementacdo do Model_JM foi utilizada a implementa¢do do método grandient tree
boosting existente no pacote do R XGBoost [42]. O algoritmo GTB do pacote xgboost produz os

pesos referidos a partir das caracteristicas das séries.

Sendo a as caracteristicas extraidas da série temporal x, f o conjunto de M vetores com as
previsdes geradas pelos métodos, e xx os valores futuros, o xghoost produz um vetor numérico de

comprimento M em fungéo das caracteristicas y(a).
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Figura 3.2: Fluxograma do algoritmo GTB proposto.
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Através da aplicacdo da funcio softmax (contida no pacote xgboost) o vetor numérico € trans-
formado em probabilidades.
A funcédo da perda do treino é dada por:

M ey(a)i

Lowa(y.a, f,xx) = Y| WOWA(f,-,xx) (3.1
i=1

Esta funcfo possui a vantagem de permitir minimizar o OWA, erro definido para avaliar o desem-
penho do algoritmo.

A minimizag¢do do erro € feita por uma aproximacao aditiva da funcio f que minimiza o OWA:

N
argminy Y Lowa(y,A;, Fj,XX;), (3.2)
j

onde A sdo as caracteristicas, F; s3o as previsdes e XX sdo os valores futuros.

3.3.2 Medidas de Avaliaciao da Previsao

Posteriormente a implementagdo e treino do algoritmo desenvolvido, foi avaliado o seu de-
sempenho e viabilidade.

E necessério proceder 2 avaliacdo das previsdo obtidas pelo algoritmo desenvolvido com mé-
todos comuns mais complexos como € o caso do ARIMA e ETS. Para tal, utiliza-se medidas de

erro capazes de avaliar a precisdo das previsdes dadas pelos diferentes métodos.

Erro de Previsao
Admite-se que Y; corresponde a observagdo do instante ¢ e F; € a previsdo para a observagio ;.
Sendo m o nimero de observagdes do conjunto de teste e n o nimero de observagdes do conjunto

de treino, define-se o erro da previsao:

e=Y,—F, ¥Yt=1,..m 3.3)

Medidas Dependentes de Escala

A escala destas medidas é obtida a partir das escalas do conjunto de dados. Sdo tteis para
comparagdes entre diferentes métodos quando aplicados ao mesmo conjunto de dados. Estas
medidas baseiam-se sobretudo nos erros absolutos e na raiz quadrada dos erros, como € o caso do
Root Mean Square Error (RMSE) e do Mean Absolute Error (MAE):

RMSE = i(etz), (3.4)

1
MAE = %Z\eﬂ. (3.5)
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Medidas Baseadas na Percentagem de Erros

A vantagem que este tipo de medidas confere na avaliacdo do desempenho das previsdes,
provém do facto das percentagens dos erro serem independentes de escalas. Por esta razdo, este
tipo de medidas € frequentemente usado para avaliar o desempenho quando os conjuntos de dados

sdo diferentes. A percentagem do erro ¢ dada por:

=100, ¥V t=1,....m. (3.6)

t

O Mean Absolute Percentage Error (MAPE) e o symmetric Mean Absolute Percentage Error
(sMAPE) sdo exemplo deste tipo de medidas:

1 m

MAPE = — Y |p|, 3.7)
m3
13 Y, —F

SMAPE = — Z(u x 200). (3.8)

m = Y|+ |F|

Medidas Baseada em Medidas Relativas

E possivel substituir os erros relativos por medidas relativas. Com estas é mais facil interpretar
os resultados visto que as medidas relativas avaliam se o método de previsdo € melhor do que o
método usado como benchmark. Quando o resultado destas medidas € < 1 significa que o método
proposto é melhor que o método usado como benchmark; quando o resultado € > 1 significa que

o método proposto tem pior desempenho do que o benchmark.

O Relative Mean Absolute Error (ReIMAE) e o Relative Root Mean Square Error (ReIRMSE)

sdo exemplos destas medidas relativas.

MAE 1 &
ReIMAE = ——— MAE? = —Y|¢? 3.9
¢ MAE?’ m t; et (39)
RMSE , | LA
RelRMSE = -y, RMSE” = |— Y () (3.10)

Medidas Baseadas em Erros Escalados

O erro escalado consiste em dividir o valor do erro por um valor com a mesma escala. Com o
objetivo de obter uma medida de erro mais precisa, Hyndman e Koehler (2006) [46] propuseram

escalar o erro da seguinte forma:
Para séries ndo sazonais o erro escalado € definido por:

€y

= , Vi=1,..,m. (3.11)
P Yio |)’i —Yi-1 |

qr =
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Para séries sazonais, o erro escalado é definido por:

€t

G = Y r=1,...m, (3.12)
Ly i Vi

onde e s corresponde ao nimero de periodos da sazonalidade e ¢, ¢ independente da escala do
conjunto de dados.

A partir desta distin¢ao feita para séries sazonais e ndo sazonais, surge o erro escalado absoluto
médio (MASE - Mean Absolute Scaled Error):

1 m
MASE = — Y |q. (3.13)
m.3

Caso o resultado do MASE seja inferior a 1, entdo a previsdo € melhor do que a previsdo média do
método que gerou a previsao no conjunto de treino. Caso seja superior a 1 significa que o método

que gerou a previsao € pior do que a média da previsdo do conjunto de treino.

Erro OWA (Overall Weighted Average)

Para o célculo deste erro sdo usados os erros obtidos pelas medidas de erro sMAPE e MASE.
Em primeiro lugar, € feita a média para os erros sSMAPE e MASE de cada SKU. Em segundo lugar,
divide-se a soma das médias do SMAPE e do MASE por o resultado obtido através da aplica¢do do
método naive, ou seja, pelo tltimo valor de cada série temporal. Com isto obtém-se o erro relativo
de MASE (RelMASE) e o erro relativo de SMAPE (RelsMAPE) fazendo-se a respetiva média

RelMASE + RelMAPE

OWA =
2

(3.14)

3.4 Resultados

Na Tabela 3.4 estdo apresentados os resultados obtidos para as Experiéncia 1 e 2, onde o
conjunto de treino e teste pertencem a mesma loja, 412 (Loja grande) e 843 (Loja pequena) res-
petivamente. Para a experiéncia 1 o conjunto de treino corresponde a 600 séries temporais € 0
conjunto de teste corresponde a 388. No caso da experiéncia 2 o conjunto de treino possui 500
séries temporais € o conjunto de teste possui 217 séries temporais.

Na Tabela 3.5 estdo representados os resultados para as Experiéncias 3 e 4. Na Experiéncia 3
o conjunto de treino corresponde a loja 412 (Loja grande) e o conjunto de teste corresponde a loja
843 (Loja pequena). Por outro lado, na Experiéncia 4 os dados do conjunto de treino pertencem a
loja 843 e os dados do conjunto de teste pertencem a loja 412.

As Tabelas 3.4 ¢ 3.5 de resultados foram construidas com o objetivo de comparar o desempe-
nho do algoritmo implementado, de modo a aferir se este € realmente indicado para gerar previsdes
no contexto do problema.

O algoritmo GTB é comparado com métodos de previsdo mais sofisticados, nomeadamente

com os modelos ETS, os modelos ARIMA e o método naive sazonal (SNaive). A comparagado é
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feita com base nos resultados obtidos para as medidas de erro MASE, sMAPE, MAPE, ReIMAE
e ReIRMSE.

Foi efetuada a andlise para 5 horizontes temporais: h =1, h=1—-2, h=1—-4, h=1-38,
h =1—12, num total de 12 semanas.

O rank indica a classificacdo dos métodos no que toca ao seu desempenho, baseando-se no
melhor resultado obtido com a aplicacdo da medida de erro correspondente. O ranking de ambas
as tabelas consiste na média dos valores de posicionamento dos modelos para cada erro, ou seja
é realizada a seriacdo da posicdo por ordem de desempenho de 1 a 4 através do somatério das
posicdes obtidas por modelo e o total é dividido por o nimero total de métodos.

Para além das Tabelas 3.4 e 3.5, foram gerados graficos do espectro de importincia das ca-
racteristicas para as quatro experiéncias (Figuras 3.3 e 3.4). O objetivo da andlise deste grifico
consiste em determinar quais as caracteristicas que o algoritmo considera mais relevantes para
gerar uma previsgo.

Foi efetuado o teste estatistico de Nemenyi (em Anexo A) para avaliar a significancia estatis-
tica da diferenca de desempenhos.

Os resultados graficos deste teste mostram o desempenho dos diferentes métodos sob a forma
de comparacdo, onde através de uma linha sdo abrangidos os métodos com desempenho idéntico

sendo que a diferenca dos resultados obtidos € estatisticamente insignificante.
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3.5 Discussao de Resultados

Pela andlise das Tabelas 3.4 e 3.5 verifica-se que o algoritmo de meta-learning GTB desenvol-
vido € mais preciso a gerar previsdes do que os métodos mais comuns. A andlise € efetuada para
diversos horizontes temporais e para diferentes medidas de erro, contudo o GTB € claramente o
método mais eficaz neste contexto.

Verifica-se que na Experiéncia 2 para o horizonte temporal 7 = 1 — 2 correspondente ao erro
MAPE, o algoritmo nio possui o melhor resultado sendo este o tinico caso em que tal acontece.

A Experiéncia 3 € a mais relevante para avaliagdo do desempenho do algoritmo, dado que o
seu treino e teste sdo feitos com conjuntos de dados de lojas diferentes, e além disso a loja para o
qual o teste é efetuado (loja pequena) possui 77,8% dos SKUs em comum com loja grande. Tal
como tinha sido observado anteriormente, as séries temporais correspondentes a0 mesmo SKU em
lojas diferentes exibem comportamentos semelhantes ao longo do tempo. Através da Experiéncia
3, é possivel constatar a importancia das caracteristicas das séries temporais na geracdo de uma
previsdo precisa.

As Figuras 3.3 e 3.4 representam as caracteristicas, num espectro de importancia, das sérias
usadas em cada experiéncia. Pela andlise das figuras, é possivel verificar quais as caracteristicas
mais relevantes para gerar as previsoes. Verifica-se que as caracteristicas diff2x_pacf5 e flat_spots
sdo as caracteristica mais relevantes. Sendo flat_spots indicadora do niimero de zeros obtidos
pela discretizacdo da série temporal e diff2x_pacf5 consiste na soma dos primeiros 5 coeficientes
parciais de auto-correlagdo da série diferenciada (2* ordem). Tendo em conta que o GTB obteve
bons resultados de previsdo e baseia-se nas caracteristicas das séries temporais, verifica-se que
o peso destas caracteristicas tem influéncia no resultado das previsdes geradas. Por outro lado,
observa-se que no conjunto de dados da loja 412, predomina a caracteristica flat_spots enquanto
no conjunto de dados da loja 843 predomina a caracteristica diff2x_pacf5.

Pela andlise dos testes de Nemenyi (Anexo A) verifica-se que o desempenho do GTB ¢é mais
preciso para horizontes temporais mais longos. No caso da Experiéncia 3, observa-se que os
resultados obtidos pelo GTB aproximam-se dos modelo ETS e ARIMA sendo que o seu desem-
penho considera-se estatisticamente insignificante para os horizontes temporaish =1, h=1—-2¢
h =1—4. No entanto, analisando os horizontes temporais h=1—-8 e h =1— 12 o GTB prova ter
melhores resultados de desempenho do que os outros métodos.

Por fim, através da andlise dos resultados a partir da avaliagdo efetuada para diferentes tipos
de métricas de erro, verifica-se que o algoritmo de meta-learning GTB possui um desempenho
superior aos outros métodos com os quais foi comparado, nomeadamente o ARIMA, o ETS e o

Naive sazonal.
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Tabela 3.4: Resultados obtidos para treino e teste da mesma loja.

Experiéncia 1: Loja grande - Treino:600; Teste:388

Experiéncia 2: Loja pequena - Treino:500; Teste:217

MASE h=1 1-2 1-4 1-8 1-12 Rank MASE h=1 1-2 1-4 1-8 1-12 Rank
GTB 0.8121 0.8278 0.8236 0.8774 0.8923 1 GTB 0.7828 0.8321 0.7712 0.7904 0.8390 1
ARIMA 0.8792 0.8819 0.8576 09132 09241 2 ARIMA 0.8145 0.8576 0.8018 0.8252 0.8616 22
ETS 0.8904 09023 0.8903 09613 09918 3 ETS 0.8186 0.8549 0.8156 0.8687 0.9407 2.8
SNaive 1.1079  1.0867  1.1081 1.1585 1.1499 4 SNaive 1.0904 1.1194 1.0881 1.1039 1.1485 4
sMAPE h=1 1-2 1-4 1-8 1-12 Rank sMAPE h=1 1-2 1-4 1-8 1-12 Rank
GTB 31.7127 33.7502 32.7714 34.4931 349991 1 GTB 34.0941 354997 33.2506 33.6138 35.1518 1
ARIMA 35.8438 36.8760 35.4981 37.2202 37.7236 2.2 ARIMA 36.3319  37.1699 349162 355077 36.4584 22
ETS 35.6269 37.2311 36.3963 38.5609 39.5218 2.8 ETS 36.4880  37.1251  35.8934  37.5364  39.5864 2.8
SNaive 43.6891 43.0633 42.0421 43.5686 43.5636 4 SNaive 474026  47.0737  44.8820 447867 4577020 4
MAPE h=1 1-2 1-4 1-8 1-12 Rank MAPE h=1 1-2 1-4 1-8 1-12 Rank
GTB 45.5931 49.2609 46.6481 48.4376 49.4196 1 GTB 57.9894  72.0288  60.2846 61.7468  61.1587 1.2
ARIMA 52.8517 53.6192 50.1281 53.5618 54.5010 2 ARIMA 60.4562  71.4767 60.9729  68.1794  70.5914 1.8
ETS 542012 56.9275 55.8407 60.1491 62.5104 3 ETS 78.3629  90.3024  70.6218  72.4385  72.1030 3
SNaive 57.0831 59.2258 68.3981 68.4069 69.3290 4 SNaive 156.3769 151.1026 117.1154 103.9980 112.1789 4
ReIMAE  h=1 1-2 1-4 1-8 1-12 Rank ReIMAE  h=1 1-2 1-4 1-8 1-12 Rank
GTB - - 0.6760  0.7090 0.7203 1 GTB - 0.6544 0.6608 0.6652 0.6855 1
ARIMA - - 0.7450 0.7606  0.7611 2 ARIMA - 0.7224 0.7021 0.7107 0.7166 25
ETS - - 0.7464 0.7766  0.7865 3 ETS - 0.6912 0.6921 0.7150 0.7376 2.5
SNaive - - 1.0000  1.0000  1.0000 4 SNaive - 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 4
RelRMSE h=1 1-2 1-4 1-8 1-12 Rank RelRMSE h=1 1-2 1-4 1-8 1-12 Rank
GTB - - 0.6603  0.7057 0.7153 1 GTB - 0.6520 0.6650 0.6761 0.6994 1
ARIMA - - 0.7214  0.7431 0.7416 2 ARIMA - 0.7201 0.7017 0.7141 0.7194 25
ETS - - 0.7216  0.7624  0.7623 3 ETS - 0.6874 0.6855 0.7148 0.7392 2.5
SNaive - - 1.0000  1.0000  1.0000 4 SNaive - 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 4
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Capitulo 4

Conclusoes e Trabalho Futuro

A previsdo de vendas no setor de retalho revela-se de extrema importancia para o bom funci-
onamento de uma organizacao. O estudo dos métodos de previsdo conhecidos foi imperativo para
a realizacdo desta dissertacdo, e a partir desse conhecimento foi possivel desenvolver o algoritmo

de meta-learning GTB.

Em primeiro lugar, através de uma andlise do conjunto de dados disponibilizado pela JM,
foi possivel concluir que algumas das séries temporais correspondentes a0 mesmo SKU em lojas
diferentes exibem comportamentos semelhantes ao longo do tempo. Este contexto € o ideal para
a aplicacdo de um algoritmo de meta-learning que aprende com um conjunto de treino que tem

caracteristicas semelhantes as do conjunto de dados onde ird ser utilizado.

O GTB gera previsdes a partir da combinacdo pesada de previsdes feitas por outros métodos
mais comuns de previsdo. De modo a avaliar o seu desempenho, comparou-se os resultados obti-
dos com as previsdes obtidas a partir de métodos mais comuns, tais como ARIMA, ETS e naive
sazonal. Para tal, utilizou-se medidas de erro capazes de avaliar o desempenho dos diferentes

métodos de previsao.

Todas as previsdes geradas possuiam periodicidade semanal de maneira a se adequar ao con-
texto do setor de retalho. Do conjunto de dados disponibilizado pela JM sdo usados dados de duas
lojas (loja 412 e loja 843). Foi feita uma andlise para cada loja individualmente, onde se concluiu
que o desempenho das previsdes geradas pelo algoritmo GTB € superior aos algoritmos com os

quais foi comparado.

Também foram efetuadas experi€ncias cujos conjuntos de treino e de teste pertenciam a lojas
diferentes. Na experiéncia 3 o conjunto de treino foi constituido por dados da loja grande (412)
enquanto o conjunto de teste foi constituido por uma loja mais pequena (843), onde 77,8% dos
SKUs eram comuns a loja maior. Esta experiéncia revelou a importincia das caracteristicas das

séries temporais para gerar uma previsao fidvel e robusta.

A andlise das caracteristicas das séries foi efetuada a partir de um gréfico do espectro de
importancia das caracteristicas, onde foi possivel verificar quais as caracteristicas do conjunto de

dados mais relevantes.
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Por fim, concluiu-se que o algoritmo desenvolvido foi mais preciso que os métodos comuns
na previsdo das vendas para o caso de estudo. A solucdo obtida a partir de uma abordagem meta-

learning no setor de retalho revelou ser robusta e precisa.

4.1 Satisfacao dos Objectivos

O objetivo desta dissertagcdo foi cumprido na medida em que a metodologia desenvolvida ofe-
rece uma solugdo robusta que permite aumentar a precisao das previsdes de vendas das lojas Pingo
Doce. Foi possivel analisar o desempenho do algoritmo implementado pela comparacdo com mé-
todos comuns de previsdo, sendo que o desempenho obtido pelo GTB foi superior para o caso de

estudo.

4.2 Trabalho Futuro

Apesar do algoritmo desenvolvido cumprir o objetivo desta disserta¢do, podera ser melhorado.
Os resultados obtidos para as previsdes de vendas foram muito satisfatérios, no entanto poderdo
ser feitos alguns ajustes neste sentido.

Tendo em conta que o GTB utiliza 0 mesmo peso para diferentes horizontes de previsao, seria
interessante estudar a possibilidade de obter diferentes pesos para horizontes temporais diferentes.

No setor de retalho as previsdes devem ser geradas o mais rdpido possivel de maneira a ga-
rantir uma boa gestdo de recursos e operagdes. O processamento de informacdo em larga escala
(para um elevado nimero de produtos) requer um elevado esforco computacional que condiciona
a eficiéncia da previsao, devido a dificuldade de obter solu¢des em tempo util.

Para o efeito, o principal foco de melhoria centra-se no tempo de processamento, visto que
para gerar previsdes combinadas € necessdrio um elevado esfor¢o computacional.

Uma sugestdo para resolver o problema passaria por repensar a utilizacdo do gradient tree
boosting para uma situagdo de previsdo rapida, onde o meta-model determinaria o melhor modelo
a partir das caracteristicas das séries e aplicava-o, descartando assim uma previsdo combinada.

Para isso, seriam necessarios futuros estudos e experiéncias que avaliassem o seu desempenho.
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Anexo A

Nas figuras A.1 a A.8 representam-se os resultados da aplicag¢do do teste de Nemenyi aos erros
MASE, sMAPE, MAPE, ReIMAE e RelRMSE obtidos nas 4 experiéncias.
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Figura A.1: Experiéncia 1: MASE, MAPE, ReIMAE e RelRMSE.
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Figura A.2: Experiéncia 1: sSMAPE.
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Figura A.3: Experiéncia 2: MASE, MAPE, ReIMAE e RelRMSE.
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Figura A.4: Experiéncia 2: sSMAPE.
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Figura A.5: Experiéncia 3: MASE, MAPE, ReIMAE e RelRMSE.
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Figura A.6: Experiéncia 3: sSMAPE.
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Figura A.7: Experiéncia 4: MASE, MAPE, ReIMAE e RelRMSE.
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