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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo criar um modelo de previsdo de demanda para itens de uma
empresa de varejo. Um modelo que consiga prever a demanda futura com baixo erro de previsao
permite que a empresa planeje melhor sua cadeia de suprimentos de forma a atender as
necessidades dos clientes de disponibilidade de produtos e agilidade na entrega sem gerar um
acumulo elevado de estoques, o que diminui sua lucratividade. Nos tltimos anos, os avangos
na tecnologia e nos sistemas de coleta de dados resultaram na geracao de grandes volumes de
dados. A érea de Analise de Dados tem ganhado grande destaque por ser capaz de extrair
conhecimento desses dados e auxiliar organizagdes na tomada de decisdes. Métodos de
aprendizado de maquina sdo usados para identificar padrdes em séries temporais € tem a
capacidade de predizer valores futuros com precisdo cada vez maior. Para o desenvolvimento
do modelo de previsdo foram coletadas séries temporais com informagdes didrias de venda de
quatro itens em todas as lojas da rede junto com informagdes de estoque, tipo de item, preco e
estratégias promocionais. Com o uso do XGBoost, algoritmo derivado do método de florestas
aleatorias, foi criado um modelo de previsdo de demanda e os resultados obtidos foram
comparados a modelos estatisticos (Holt-Winters e SARIMA), sendo que o modelo XGBoost
apresentou menor margem de erros.

Palavras-chave: Previsao de demanda, andlise de dados, séries temporais, aprendizado de

maquina



ABSTRACT

This work aims to create a demand forecast model for products from a retail company. A model
that can predict future demand with low forecast error allows the company to better plan its
supply chain in order to meet customer needs for product availability and agility in delivery
without generating a high accumulation of inventory, which decreases its profitability. In recent
years, advances in technology and data collection systems have resulted in the generation of
large volumes of data. The area of Data Analysis has gained great prominence for being able to
extract knowledge from this data and assist organizations in decision making processes.
Machine learning methods are used to identify patterns in time series and have the ability to
predict future values with increasing accuracy. For the development of the forecast model, time
series were collected with daily sales information of 4 items in all stores of the chain along with
information on stock, type of item, price and promotional strategies. With the use of XGBoost,
an algorithm derived from the random forest method, a demand forecast model was created and
the results obtained were compared to statistical models (Holt-Winters and SARIMA), and the
XGBoost model presented a smaller margin of error.

Keywords: Sales forecasting, data analysis, time series, machine learning
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1 INTRODUCAO

As previsdes auxiliam as tomadas de decisdes da cadeia de suprimentos e sdo
fundamentais em um contexto onde o cliente anseia cada vez mais por disponibilidade de
produtos e agilidade na entrega, ao mesmo tempo que ha por parte da empresa a necessidade
de gerenciar recursos escassos.

Garantir a disponibilidade do produto ao cliente gera elevados custos logisticos de
estoque. Mas, “sem um estoque adequado, a atividade de marketing podera detectar perdas de
vendas e declinio da satisfacao do cliente” (BOWERSOX e CLOSS, 2009).

As séries de vendas no varejo pertencem a um tipo especial de série temporal que
normalmente contém padroes de tendéncia e sazonais, apresentando desafios no
desenvolvimento de modelos de previsdo eficazes. A andlise de dados surge nos ultimos anos
como uma ferramenta poderosa para detectar padrdes em grandes volumes de dados e extrair

inteligéncia para guiar as organizagdes nas tomadas de decisoes.

1.1 JUSTIFICATIVA

A motivagdo deste trabalho originou-se das dificuldades enfrentadas no dia-a-dia no
momento de prever a demanda de itens do varejo no momento da decisao de compra para o
abastecimento das lojas em um horizonte curto de tempo. Aliado a isso, a crescente importancia
que campos como aprendizado de maquinas, andlise de dados e inteligéncia artificial tém

ganhado em mercados acirrados foi fundamental para a escolha do tema.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho consiste em apresentar um modelo de previsdo da

demanda de itens do mercado varejista do setor de construgdo civil.
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1.2.2  Objetivos Especificos

Os objetivos especificos que precisam ser atendidos para que se alcance o objetivo
geral sdo:

a) Criar features a serem utilizadas no modelo preditivo a fim de aumentar sua
precisao;

b) Aplicar metodologia de validagdo cruzada adaptada a séries temporais de
forma a garantir a capacidade de generalizacao do modelo;

c) Aplicar metodologia de tunagem/otimizacdo de hiperparametros com o
objetivo de tunar o modelo preditivo e obter um melhor resultado de predicao;

d) Classificar na forma de ranking as features do modelo com relagdo a sua
relevancia e impacto na predigao;

e) Comparar o modelo com outros métodos estatisticos utilizando-se de métricas

de avaliagao.

1.3  LIMITACOES

O presente trabalho propde-se a prever a demanda de itens com base no seu historico
de vendas, preco e outras caracteristicas especificas do item. Informagdes como presenga de
empresas concorrentes ou exposi¢do dos itens no ponto de venda ndo sdao levadas em
consideragdo. A previsao foi realizada para uma amostra de quatro itens, cada um com perfil
de demanda diferenciado, dentre um universo de 45 mil itens comercializados. Embora a grande
maioria de itens ndo pdde ser analisada, pode-se inferir que a metodologia utilizada poderia ser

aplicada a estes itens caso houvesse interesse ¢ disponibilidade de tempo para tanto.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho esta dividido em sete capitulos. No primeiro ¢ apresentada a introdugdo ao
tema. A justificativa para o desenvolvimento do trabalho, os objetivos gerais e especificos além
das limitagdes do trabalho sdo descritos na sequéncia.

No segundo capitulo ¢ feita a revisdo bibliografica do tema e depois os principais
conceitos que servem de base para o entendimento do trabalho sdo apresentados como

referencial tedrico.
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O terceiro capitulo mostra o enquadramento da pesquisa e o roteiro metodoldgico
adotado no trabalho.

A contextualizagdo do problema com a apresentacdo da empresa e o detalhamento do
perfil da demanda dos itens analisados estdo incluidos no capitulo quatro.

O quinto capitulo consiste na analise exploratéria de dados, geragdo de features e a
modelagem dos métodos de previsdo utilizados.

No sexto capitulo sdo apresentados os resultados obtidos com o modelo de previsao
bem como uma analise comparativa com resultados obtidos com outros modelos estatisticos.

No sétimo e ultimo capitulo tem-se as conclusdes derivadas dos resultados obtidos e

sdo sugeridas recomendacdes para trabalhos futuros.
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2 REVISAO DA LITERATURA E REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos tedricos, que servem de base para o
entendimento dos temas abordados durante o trabalho. Inicialmente ¢ apresentada a revisao da
literatura de estudos relacionados ao presente trabalho. Em seguida, sdo expostos os conceitos
de modelos de inferéncia e de predi¢ao, incluindo modelos supervisionados de aprendizado de

maquina - estes modernos e robustos.

2.1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A pesquisa bibliografica deste trabalho tem o intuito de identificar qual o estado da
arte em termos de previsdo de vendas no varejo utilizando modelos de aprendizado
supervisionado. A revisdao bibliografica seguiu procedimento metodolégico baseado na
proposta do Laboratorio de Metodologias Multicritério em Apoio a Decisdo da UFSC
(LAbMCDA). A construcao do portifolio de artigos ¢ composta por oito etapas: defini¢do das
bases de dados, defini¢do de palavras chave, busca e filtragem na base de dados, selecao de
artigos por alinhamento do titulo a pesquisa, selecao por reconhecimento cientifico, repescagem
de referéncias excluidas, leitura de resumos e fichamento e selecao dos artigos para compor o
portfolio de leitura.

As bases de dados escolhidas para o primeiro passo foram: ScienceDirect, IEEE
Xplore e Google Scholar, por tratarem-se de bases conhecidas no meio da Engenharia. As
palavras-chave foram divididas em dois grupos: florestas aleatorias e previsdo de vendas. Para
cada grupo usou-se palavras-chave em inglés na pesquisa nos bancos de dados. O Quadro 1

mostra os dois grupos e suas respectivas palavras-chave.

Quadro 1 — Palavras-chave utilizadas na pesquisa

Grupo Palavras-chave
Floresta - Random forest
aleatoria - Gradient boosting

- Xgboost
Previsio de - Sales Forecast
vendas - Retail

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
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Apds a definicdo das palavras-chave, fez-se o levantamento quantitativo destas nas

trés bases anteriormente selecionadas. Os resultados da busca sdo mostrados na Tabela 1.

Tabela 1 - Numero de artigos encontrados por palavras-chave.

Palavras-chave IEEE Xplore Science Direct Google Scholar
Random Forest 5.485 151.878 2.940.000
Gradient Boosting 918 42.048 117.000
Xgboost 169 315 6.320
Sales Forecast 846 54.439 722.000
Retail 5.212 125.317 2.960.000

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Analisando o resultado, observa-se que o Google Scholar apresenta mais artigos
publicados, seguido pelo Science Direct, enquanto que o IEEE Xplore mostra acervo de
trabalhos menor quando comparado aos dois primeiros.

O passo seguinte se da pelo cruzamento das palavras-chave, visando refinar a busca e
encontrar estudos semelhantes ao presente trabalho. A Tabela 2 contém os resultados da

pesquisa dos cruzamentos entre as palavras-chave.

Tabela 2 - Artigos publicados com a combinagao das palavras-chave

Palavras-chave IEE Xplore Science Direct  Google Scholar
Random forest, sales forecast 8 1.181 28.900
Gradient boosting, sales forecast 4 517 7.210
Xgboost, sales forecast 1 12 584
Retail, Sales forecast 34 12.539 264.000
Retail, Sales forecast, Random forest 1 328 24.700

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Foram escolhidos alguns artigos com base na proximidade do titulo com o tema
abordado no trabalho, para entdo ler os seus resumos. O Quadro 2 lista esses artigos

selecionados, bem como seu autor e ano de publicacdo.
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Quadro 2 - Artigos selecionados para leitura de resumo

Titulo Autor (Ano)
Sales Forecasting for Retail Chains JAIN et al. (2014)
Considerations of a retail forecasting practitioner SEAMAN (2018)

A big data driven framework for demand-driven forecasting | KUMAR et al. (2019)
with effects of marketing-mix variables
A comparison of AdaBoost algorithms for time series forecast | BARROW, CRONE (2016)
combination
Demand forecasting with high dimensional data: The case of | MA (2016)
SKU retail sales forecasting with intra- and inter-category
promotional information

Boosting techniques for nonlinear time series models ROBINZONOV et al. (2011)

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

No seu artigo, Jain et al. (2014) descrevem o modelo de predi¢ao de vendas em uma
importante rede de farmacia europeia. O modelo proposto utilizou um conjunto de dados
econOmicos e dados temporais, como vendas, promogdes, competidores, feriados, localizagdo
da farmacia, acessibilidade e a época do ano. O método utilizado foi o Extreme Gradient
Boosting e seus resultados foram comparados a outros métodos como regressao linear e
florestas aleatorias, tendo resultado melhor que estes dois tltimos.

Seaman (2018) discute as importantes decisdes que se precisa tomar ao fazer a
previsdo de vendas ao nivel de item. Diferentes caminhos podem ser tomados que levam a
objetivos, foco e métricas de erro diferentes como, por exemplo, previsao orientada por prego
ou gestao de estoque. Também menciona a questdo dos fradeoffs inerentes aos métodos de
previsdo que vao impactar no resultado, tempo de execugdo e acuracia do modelo.

O estudo de Kumar et al. (2019) investigou a contribui¢cao de campanhas de marketing,
preco, demanda histérica e outros fatores para criar um modelo de previsao de demanda que
atenda as necessidades futuras dos clientes. Segundo seus autores, a maioria dos modelos
existentes sdo limitados pois ndo oferecem informagdes de sazonalidade e o impacto da
previsdo na magnitude do efeito chicote. O método utilizado ¢ o de rede neural de propagacao
reversa e seus resultados superaram outros métodos de previsao.

Para Barrow e Crone (2016), o uso de algoritmos como o AdaBoost - variagdo do
Gradient Boosting - ndo teve sua acuracia comprovada. Para mudar esse panorama, os autores
conduziram um rigoroso estudo a partir de séries temporais provenientes de 111 industrias e

testaram o algoritmo com diferentes combinagdes de parametros. Foi observado que apenas
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alguns parametros do Boosting aumentavam a acurécia, enquanto os parametros derivados de
uma combina¢do de fatores de previsdo geravam ganhos maiores.

Ma et al. (2016) desenvolveram uma metodologia em quatro etapas para criar um
modelo de previsdo que permite prever o volume de vendas de lojas de varejo em nivel de SKU.
Para isso sdo analisados os efeitos de promogdes inter-categorias e intra-categorias. O método
constroi variaveis explicativas e seleciona as que melhor descrevem o comportamento das
vendas. As previsoes desse modelo tiveram melhor resultado quando comparadas a modelos
que nao levam em conta as varidveis explicativas.

Robinzonov et al. (2012) propdem um modelo linear e aditivo para identificar relagdes
nao-lineares entre os dados de séries temporais. Um algoritmo de gradient boosting € aplicado
para simultaneamente ajustar os modelos, selecionar as variaveis e escolher o melhor modelo.
Além disso, adicionaram variaveis exdgenas que ajudaram a melhorar os resultados da previsao,

que foram superiores aos resultados de modelos que ndo se utilizavam dessas variaveis.

2.2 PREVISAO DE VENDAS

As previsoes auxiliam na tomada de decisdo relativa a itens da cadeia de suprimentos
e sdo fundamentais em um contexto onde o cliente anseia cada vez mais por disponibilidade de
produtos e agilidade na entrega, ao mesmo tempo que ha por parte da empresa a necessidade
de gerenciar recursos escassos.

Garantir a disponibilidade do produto ao cliente gera elevados custos logisticos de
estoque. Mas, “sem um estoque adequado, a atividade de marketing podera detectar perdas de
vendas e declinio da satisfacdo do cliente” (BOWERSOX e CLOSS, 2009). A Figura 1 mostra
o trade-off entre custos da manutenc¢ao de estoques e custo com vendas perdidas que influencia
decisdes estratégicas de gestdo de estoques no varejo. Com o aumento dos niveis médios de
estoque, ha maior disponibilidade de produtos aos clientes e, por consequéncia, diminui-se o
custo com vendas perdidas. Entretanto, esta politica acarreta em custos maiores de manutengao

do estoque.
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Tendo em vista que o consumidor nao esta disposto a pagar a mais por ter o produto

disponivel no momento e local certo, tem-se a necessidade de estabelecer o equilibrio entre

nivel de servico e custo. Para que a organizagao tenha uma gestao eficaz e eficiente do negocio,

¢ preciso que se tenha suporte informacional que permita tomar decisdes baseadas nessas

informacgdes de forma a responder rapidamente a alteragdes de demanda por parte dos

consumidores.

Segundo Hanke (2009), os métodos de previsdo de venda formais envolvem estender

as experiéncias do passado para o futuro. Supde-se que as condi¢des que geraram relagdes e

dados passados sao indistinguiveis das condi¢des do futuro. A previsao ndo pode ser mais

precisa do que os dados em que se baseia. Existem quatro critérios que podem ser aplicados

para determinar se os dados serao uteis (HANKE, 2009):

L.

II.

I1I.
IV.

a precisao;

circunstancias para as quais eles estdo sendo usados;

Os dados devem ser consistentes;

dados (dados de periodos histdricos irrelevantes no passado).

Os dados devem ser confidveis e precisos. Deve-se tomar o cuidado adequado

para que os dados sejam coletados de uma fonte confidvel com a devida atengdo

Os dados devem ser relevantes. Os dados devem ser representativos das

Os dados devem ser de um horizonte de tempo adequado. Nao se pode ter poucos

dados (ndo ha histdria suficiente na qual basear os resultados futuros) ou muitos
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As séries de vendas no varejo pertencem a um tipo especial de série temporal que
normalmente contém padroes de tendéncia e sazonalidade apresentando desafios no

desenvolvimento de modelos de previsdo eficazes.

2.2.1 Efeito da ruptura

A ruptura de estoque ¢ entendida como a falta do produto na gondola, no momento em
que o consumidor deseja comprar. A ruptura ocorre quando a demanda real ¢ maior do que a
demanda que foi prevista. O custo associado a falta de produtos nas prateleiras ¢ dificil de
mensurar, porque difere em funcao da resposta do consumidor (CRUZ, 2015). Gruen, Corsten
e Bharadwaj (2002) buscaram medir a resposta do consumidor a ruptura a partir das seguintes
possibilidades: substituir o item dentro da mesma marca, comprar o item em outra marca,
comprar o item em outra loja, adiar a compra ou simplesmente ndo comprar item nenhum. As

consequéncias de cada resposta do consumidor estdo listadas no Quadro 3.

Quadro 3 — Reagdo do consumidor e suas consequéncias.

Atitude Varejista Fabricante
Substituir o Risco do consumo Sem prejuizos
item pela de produtos de financeiros, risco do
mesma marca menor valor consumo de produtos
de menor valor
Compra o Risco do consumo Perda de receita,
item por outra | de produtos de desgaste da marca e
marca menor valor risco de fidelizacdo ao
concorrente
Compra o Perda de receita, Desgaste da imagem
item em outra desgaste da da marca
loja imagem da loja
Desistir Perda da receita e Desgaste da marca,
desgaste da perda da receita e de
imagem fidelidade
Adiar a Sem prejuizos Sem prejuizos
Compra financeiros, apenas financeiros, apenas de
de imagem imagem da marca

Fonte: Gruen et al. (2002).
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Para o varejista, foco do presente estudo, a substituicao do item pela mesma marca ou
outra marca acarreta no risco de o consumidor optar por um produto de menor valor, diminuindo
assim sua receita e passando a sensa¢do de que ndo pode-se contar com a disponibilidades dos
produtos de sua preferéncia. O ato de adiar a compra ndo traz prejuizos financeiros, somente os
prejuizos de imagem. Os casos mais graves sao quando o consumidor desiste da compra ou
compra o item em outra loja. Nessas situagdes a loja tem tanto o prejuizo financeiro quanto o
desgaste da imagem pelo consumidor.

Qualquer que seja a reagdo do consumidor, a ruptura do item ¢é negativa para o
fabricante. Os piores casos sao quando o cliente desiste da compra ou opta por comprar um
item de um fabricante concorrente, sendo este mais grave pois corre o risco de o cliente
fidelizar-se ao concorrente.

O resultado da pesquisa (Figura 2) mostra que em 43% dos casos ha grandes prejuizos
financeiros para o varejista (desistir da compra e comprar item em outra loja) e em 31% dos

casos ha prejuizo para o fabricante (substituir o item por outra marca e desistir da compra).

Figura 2 — Resposta do consumidor a ruptura.

Adiar a compra
17% Substituir o item pela
mesma marca

20%

Desistir da
compra
11%

Substituir o
item por outra
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20%

Comprar item
em outra loja
32%

Fonte: Gruen et al. (2002)

Por esses motivos, a ruptura ¢ um fendmeno que deve ser evitado ao maximo pelas
lojas varejistas e o equilibrio entre manter altos niveis de estoque e o nivel de servigo desejado
¢ um frade-off fundamental na estratégia de empresas situadas em um mercado tdo competitivo

como o do varejo de materiais de construgao.
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2.3 ANALISE DE DADOS

Cada problema de analise de dados apresenta suas particularidades e, portanto, deve
ser resolvido de maneira unica. Diferente de outros processos, a analise de dados ndo ¢ um
processo linear onde segue-se um passo-a-passo que no final resultara em uma resposta pronta
e coerente. Trata-se de um processo altamente iterativo onde informacgao ¢ aprendida a cada
etapa, que entdo informa quando e como devemos refinar o passo anterior, ou como proceder
nas proximas acoes. Peng e Matsui (2016) descreveram esse processo como o epiciclo da
analise de dados. O epiciclo € um pequeno ciclo composto por trés etapas, cujo centro se move

sobre a circunferéncia de um ciclo maior, composto por cinco macroetapas, conforme ilustrado

na Figura 3.

Figura 3 - Epiciclo da anélise de dados.
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Fonte: Peng e Matsui (2016).

Segundo Peng e Matsui (2016), as cinco macroetapas sao:
I.  Estabelecimento e refinamento da questao;

II.  Exploragao de dados;



III.  Construcao de modelos formais estatisticos;

IV. Interpretacdo de resultados;

V. Comunicag¢ao de resultados.

26

Em cada uma dessas macroetapas ¢ fundamental que se verifiquem as trés etapas interativas do

epiciclo, as quais sao:

I.  Estabelecer expectativas: Consiste em pensar no que se espera obter da andlise,

antes mesmo de fazer qualquer inspecao ou teste com os dados;

II.  Coletar informagdes e comparar com as expectativas: Essa etapa engloba a coleta

de informagdo sobre a questdo ou os proprios dados. Para a questdo podem ser

feitas pesquisas na literatura ou consulta a especialistas para assegurar que a

questdo € boa. Quanto aos dados, devem ser coletados conforme as expectativas

estabelecidas;

III.  Revisar expectativas ou revisar os dados de forma que eles estejam alinhados:

Caso as expectativas estejam compativeis com os dados, 6timo. Do contrario, tem-

se duas situacdes: ou € necessario revisar as expectativas ou corrigir os dados.

O ciclo maior do epiciclo ¢ formado quando se ¢ aplicado repetitivamente essas etapas durante

as cinco macroetapas que compdem uma analise de dados completa, conforme descrito no

Quadro 4.

Quadro 4 - Epiciclo da analise de dados.

Estabelecendo a Questdo

Exploragdo dos Dados

Modelagem Formal

Interpretagdo dos
Resultados

Comunicagdo

A questdo é de interesse da
audiéncia
Dados sdo apropriados para
a questdo

Modelo primario responde
a questao

Interpretagdo da analise
prové uma resposta
especifica e contundente
para a questdo

Processo e resultados da
analise sao entendidos,
completos e significativos
para a audiéncia

Fonte: Peng e Matsui (2016). Traduzido.

Busca na
Literatura/Especialistas

Fazer graficos exploratérios
de dados

Formular modelos
secundarios e/ou prover
analises de sensibilidade

Interpretar a totalidade das
andlises com foco na

magnitude dos efeitos e
incerteza

Buscar feedbacks

Detalhar questdo
contundente

Refinar a questdo ou coletar
dados adicionais

Revisar madelo formal para
incluir novos preditores

Revisar a exploragdo de
dados e/ou modelos para
prover respostas especificas
e interpretaveis

Revisar analises ou

abordagem para
apresentacao



27

Em andlise de dados, deve-se definir o carater da questdo antes mesmo de iniciar a
analise propriamente dita. Isso da-se pelo fato de o tipo da questdo escolhida influenciar na
estratégia a ser adotada na modelagem do modelo. Leek (2015) afirma que algumas questdes
sd0 mais faceis de responder com dados e outras sdo mais dificeis, criando entdo uma
categorizagdo dos tipos de questdes em analises de dados pela facilidade de responder as

questdes com dados. A Figura 4 mostra o fluxograma proposto por Leek.

Figura 4 - Fluxograma dos tipos de questdes em analise de dados.
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A questdo descritiva ¢ aquela que procura sumarizar uma caracteristica da base de
dados, sem qualquer interpretagdo do resultado. A questdo exploratoria busca analisar a base

de dados na busca por padroes, tendéncias ou relagdes entre varidveis. E também chamada de
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“geradora de hipoteses”.

Especificamente para o presente estudo, faz-se importante definir se a questdo
respondida serd inferencial ou preditiva.

A questdo inferencial tem o objetivo de estimar uma associagdo entre um preditor de
interesse ¢ o resultado, ajustando essa associagdo para qualquer varidvel confounding.
Normalmente a questdo inferencial apresenta um niimero reduzido de preditores, mas com
muitas variaveis confounding a se considerar. Sdo feitas entdo analises de sensibilidade para
ver se as associagdes de interesse sdo robustas para diferentes conjuntos de confounders.
Segundo Wayne (2016), uma varidvel confounding ¢ aquela que tem relagdo tanto com a
variavel preditora quanto com o resultado, podendo causar distor¢des na associagao entre estes.

As questoes preditivas t€ém como objetivo identificar o modelo que melhor prediz o
resultado, sem importar-se com os preditores, confounders € de que forma eles influenciam no
resultado. Deseja-se apenas desenvolver um modelo que prediz os resultados com o menor erro
possivel.

A questao causal ¢ aquela que procura saber se a alteracdo de um fator ird provocar
alteracdo em outro fator, na média, de uma populacao. Questdes causais sao de dificil predigao
em ambientes experimentais pouco controlados.

E por fim, a questdo mecanicista ¢ aquela que busca resposta de “como” a alteragao de
um fator ird causar alteragao em outro fator, na média, de uma populacao. Por exemplo, décadas

de dados mostram uma clara relagdo causal entre fumar e cancer.
2.4 MODELOS DE INFERENCIA/PREDICAO
2.4.1 Regressao linear

A regressao linear simples busca relacionar o comportamento de uma varidvel Y a ser
prevista, chamada de variavel dependente, com uma variavel explicativa X, chamada variavel
independente. A Equacdo 1 representa o célculo da regressdo simples.

Y=a+bX+e (1)

onde a e b sdo coeficientes que devemos calcular; e representa o erro de previsdo, ou seja, a

diferenca entre o valor real e o valor previsto. Para estimar os valores de a e b, ¢ aplicado o
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método dos minimos quadrados, que busca minimizar a soma dos erros quadrados, evitando
assim o problema de somar valores positivos e negativos.
Na pratica, esse tipo de regressao com apenas duas variaveis ¢ pouco usado, dado que

no mundo real as situagdes quase sempre envolvem relacdes entre mais de duas varidveis.

2.4.2 Regressao miultipla

A regressdao multipla, como o nome sugere, busca determinar o valor da varidvel Y

pela relagdo linear com duas ou mais (k) varidveis independentes.

Y=b0+ b1X1+ b2X2++ kak‘l'e (2)

Da mesma forma que acontece com a regressao simples, devemos estimar todos

coeficientes b, de forma a minimizar a soma dos erros ao quadrado da reta de regressao.

2.4.3 Suavizacio exponencial

Esse método consiste em prever a variavel desejada através das médias ponderadas de
observagoes antigas, atribuindo um peso que decresce exponencialmente a medida que os dados
ficam mais antigos. Ou seja, os dados mais recentes t€m maior prioridade no calculo. Tal
priorizacao ocorre com o uso da constante de suavizagao o, que deve satisfazer a condicao de
0 <a < 1. Esse parametro determina a taxa na qual a influéncia das observacdes passadas decai
exponencialmente. Um valor perto de 1 indica rapido aprendizado (ou seja, o dado mais recente
¢ quem influencia a previsao), enquanto um valor de a perto de 0 indica aprendizado lento
(observagdes passadas tem maior influéncia nas previsdoes). A formula da suavizagdo

exponencial (Equacao 3) ¢ dada por:

Vipr = Yy + (1—c)Y, (3)

onde:
Y:+1 = 0 novo valor suavizado ou a previsao para o proximo periodo

o = constante de suavizacao Y;
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Y; = a nova observagao ou o real valor da série no periodo t

Y; = o valor antigo suavizado ou a previsao do periodo t

A suavizagdo exponencial ¢ um método utilizado para se obter previsoes confiaveis a

curto prazo em séries temporais que ndo apresentam tendéncia ou sazonalidade.

2.4.4 Método Holt-Winters

Esse modelo foi criado para realizar a previsao de séries temporais com tendéncia e
sazonalidade, que consistem em fatores que aparecem com frequéncia quando se trabalha com
dados reais. Para tal, dois coeficientes sdo adicionados ao método anterior. O coeficiente b; é
responsavel por captar as tendéncias de crescimento ou queda e representa a inclinagdo da reta
dessa tendéncia. A sazonalidade ¢ representada pela determinacao do coeficiente y, que € o
indice de sazonalidade. Os célculos para o método Holt-Winters estdo apresentados nas

Equagdes 4, 5,6 ¢ 7:

Ly = StY; + (1=0¢) (Le—y + be_y) (4)
by = B(Le—Le—1) + (1= )by (5
Se =¥+ (L= PSes ()
Feom = (Le + mbe)St—sim (7

O objetivo do método ¢ determinar os coeficientes, a, b; € y que otimizam a previsao,

ou seja, que apresentem menor erro.

2.4.5 Box-Jenkins (ARIMA)

O método de Box-Jenkins ¢ um modelo auto-regressivo integrado de médias moveis

(autoregressive integrated moving average ou ARIMA, na sigla em inglés), o qual consiste de

uma generalizagdo de um modelo auto-regressivo de médias moveis (ARMA), popular na
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Estatistica e Econometria, particularmente na analise de séries temporais. Ambos os modelos
sdo ajustados aos dados da série temporal para entender melhor os dados ou para prever pontos
futuros na série. Modelos ARIMA sdo aplicados em alguns casos em que os dados mostram
evidéncias de ndo estacionariedade, em que um passo inicial de diferenciacdo (correspondente
a parte "integrada" do modelo) pode ser aplicado uma ou mais vezes para eliminar a nao
estacionariedade.

A parte auto-regressiva (AR) do modelo ARIMA indica que a variavel de interesse €
regressada em seus proprios valores defasados, isto ¢, anteriores. A parte de média movel (MA)
indica que o erro de regressao ¢ na verdade uma combinagdo linear dos termos de erro, cujos
valores ocorreram contemporaneamente € em varios momentos no passado. A parte integrada
(I) indica que os valores de dados foram substituidos com a diferenca entre seus valores e os
valores anteriores e este processo diferenciador pode ter sido realizado mais de uma vez. O
proposito de cada uma destas caracteristicas ¢ fazer o modelo se ajustar aos dados da melhor
forma possivel.

Modelos ARIMA ndo sazonais sdo geralmente denotados como ARIMA(p,d,q) em
que os parametros p, d e q sdo numeros inteiros ndo negativos, p ¢ a ordem (numero de
defasagens) do modelo auto-regressivo, d € o grau de diferenciacao (o nimero de vezes em que
os dados tiveram valores passados subtraidos) e q ¢ a ordem do modelo de média moével.
Modelos SARIMA sdo geralmente denotados como SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)m em que m se
refere ao niimero de periodos que define a sazonalidade ¢ P, D e Q se referem aos termos de

auto-regressao, diferenciacao e média mdvel para a parte sazonal do modelo SARIMA.

2.4.6 Arvore de decisio

A arvore de decisao ¢ uma ferramenta de aprendizado de maquina supervisionado nao-
paramétrico, utilizado em problemas de classificacdo e regressdo. A estrutura da arvore ¢
formada por um conjunto de elementos que armazenam informagdes chamados nds. O n6 ponto
de partida da 4rvore ¢ chamado raiz e possui o maior nivel hierarquico, dele saem ramificagdes
chamadas de filhos. O né que nao tem filhos ¢ chamado folha. Esses elementos da arvore de

decisdo podem ser observados na Figura 5.
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Figura 5 - Representagdo de uma arvore de decisdo.

raiz

folhas

Fonte: Gama (2004).

O n6 nada mais ¢ do que um teste para algum atributo, onde seus ramos descendentes
correspondem aos possiveis valores desse atributo. Cada percurso da arvore, da raiz a folha
corresponde a uma regra de classificacao e cada folha est4 associada a uma classe.

A escolha do atributo a ser testado em cada n6 ¢ baseada no ganho de informacao, que
¢ a informagao aprendida ao dividir uma regido do espaco em duas sub-regides. O objetivo ¢
conseguir o maior ganho de informacdo com esse atributo € o processo ¢ aplicado para os
proximos nos até que um critério de parada seja alcangcado, como profundidade ou numero de
folhas, ou até que todas as folhas sejam puras (profundidade maxima). A Figura 6 mostra a

representacao no espago da arvore de decisdo.
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Figura 6 - Representag@o no espago de uma arvore de decisdo.

i iz X
Fonte: Gama (2004).

Nos casos em que a arvore ¢ usada para classificacdo, os critérios para quantificar o
ganho de informagio mais conhecidos sdo baseados na Entropia e Indice Gini. A entropia é
uma medida oriunda da teoria da informacdo que mede a falta de homogeneidade observada
dos dados. Na escolha de um atributo a ser testado busca-se dividir o conjunto de dados em
duas sub-regides o mais heterogéneas possiveis. No caso onde a divisao resulta em duas regides
totalmente heterogéneas, a entropia ¢ maxima (igual a 1) e as regides sdo ditas puras.

Dado um conjunto de entrada (§) que pode ter ¢ classes distintas, a entropia de § sera

dada por:

Entropia(S) = Xf_, —p; log, p; ®)

onde: p; ¢ a proporcao de dados em S que pertencem a classe i.

Dado um atributo 4 do conjunto de dados S, o ganho de informagdo representa a
medida da diminui¢do da entropia esperada quanto utiliza-se esse atributo A para dividir o
conjunto de dados.

Seja: P(A) o conjunto dos valores que A pode assumir, x um elemento desse conjunto
e Sy

o subconjunto de S formado pelos dados em que A = x
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A entropia gerada ao se dividir o conjunto S quanto ao atributo 4 dada por:

E(A) = Srep(a 2! )

N

O ganho de informagao ¢ entdo calculado por:
Ganho(S,A) = Entropia(S) — E(A) (10)

No processo de escolha do atributo a ser testado, o atributo que representar o maior
ganho de informagdo serd o escolhido para o n6 em questdo, pois sera que o dividird melhor o
conjunto de dados, isto ¢, serd o atributo no qual a arvore de decisdao “aprendera” mais.

Desenvolvido por Conrado Gini (1912), o indice Gini também ¢ utilizado para medir
o grau de heterogeneidade dos dados, ou a “impureza” de um n6 da arvore. Em um determinado
no6 o indice € calculado por:

Indice Gini = 1 - Y¢_, p? (11)
onde: "p;" é a frequéncia relativa de cada classe em cadané ¢ “c” ¢ o numero de classes.
Quando o Indice de Gini aproxima-se de 1, 0 n6 ¢ dito impuro, enquanto que quando o valor
dele é zero, o né ¢ dito puro. Portanto, quando o Indice de Gini é usado como critério de escolha
de atributo, procura-se o atributo com menor valor, pois ele vai fornecer um ganho de
informacao maior ao modelo.

Os algoritmos de construcdo de arvores de decisdo mais conhecidos sdo o ID3
(Induction Decision Tree) e o CART (Classification and Regression Trees). O ID3 ¢ um
algoritmo desenvolvido por Ross Quinldn em 1979 que a partir do conceito de entropia,
seleciona a feature que traz o maior ganho de informacdo. Quando aplicado em amostras
pequenas seus resultados podem ser acometidos de overfitting. Também, o modelo nao
consegue manipular atributos numéricos, valores faltantes e apenas um atributo ¢ testado de
cada vez na tomada de decisao.

Criado em 1984 por Breiman et al., o CART usa do Indice Gini para construir arvores
bindrias. A vantagem desse método € que ele pode manipular atributos numeéricos e categoricos

e lidar facilmente com valores faltantes e outliers.
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2.4.7 Floresta aleatoria

A floresta aleatéria ¢ o resultado do crescimento de muitas arvores de decisdo. E um
método de aprendizagem de maquina versatil que permite tratar problemas de redugdo de
dimensionalidade, valores faltantes e outliers. Nele, um grupo de modelos fracos sao
combinados para formar um modelo mais forte. Por isso, diz-se que ¢ um método de
aprendizagem de ensemble, onde modelos preditivos sdo agrupados de modo a melhorar a
precisdo e a estabilidade do modelo.

Na maioria das vezes o método de ensemble utilizado na floresta aleatoria € o Bagging,
termo introduzido em 1994 por Leo Breiman, que ¢ uma palavra artificial formada pela
combinacgao das palavras bootstrap aggregating. A técnica do Bagging combina o resultado de
varios classificadores, modelados em diferentes sub-amostras do mesmo conjunto de dados,
reduzindo assim a variancia das previsoes. A representacao do Bagging ¢ apresentada na Figura

7.

Figura 7 - Representacdo esquematica de Bagging em floresta aleatoria.

i Conjunto de
Geracdo de A s
amostras - = e )
(Bootstrap) ! ~
s -
Amostra 1 Amostra?2) omc-aaa Amostra n

: : :

e S W WE wm @ ed %
Vs ANA T AN /

Construindo
os modelos

Y v g
Bagging Previséo 1 Previsdo2  _ ____._ Previsdo n
o S H P
I Previsao Final ‘
h J

Fonte: Dmitrievski (2018)

Para classificar um novo objeto baseado em atributos, cada arvore d4 uma
classificacdo, como se votassem para determinada classe. A floresta escolhe a classificacdo que
tiver mais votos (de todas as arvores da floresta) e, em caso de regressao, considera a média das

saidas por arvores diferentes.
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Cada arvore ¢ plantada e cultivada da seguinte forma:

I.  Supondo que o numero de casos no conjunto de treinamento ¢ N. Entdo, a
amostra desses N casos € escolhida aleatoriamente, mas com substitui¢do. Esta
amostra sera o conjunto de treinamento para o cultivo da arvore;

II.  Se houver M variaveis de entrada, um nimero m < M ¢ especificado de modo
que, em cada no, m variaveis de M sejam selecionadas aleatoriamente. A melhor
divisdo nestes m € usada para dividir o n6. O valor de m ¢ mantido constante
enquanto crescemos a floresta;

III.  Cada arvore ¢ cultivada na maior extensao possivel e ndo ha poda;
IV.  Preveja novos dados agregando as previsdes das arvores (ou seja, votos

majoritarios para classificagdo, média para regressao).

O uso de bootstrap aggregating reduz o erro quadratico médio e diminui a variancia
do classificador treinado. O erro ndo serd muito diferente em diferentes amostras. Como
resultado, o modelo sofrerd menos overfitting. A eficacia do bagging reside no fato de que os
algoritmos basicos (arvores de decisdo) sao treinados em varias amostras aleatorias e seus
resultados podem variar muito, enquanto que seus erros sao mutuamente compensados na
votacao.

O algoritmo da Floresta Aleatdria mostrou-se extremamente eficaz, capaz de resolver
problemas praticos. Ele fornece um treinamento de alta qualidade com um numero
aparentemente grande de aleatoriedade, introduzido no processo de constru¢cdo do modelo. O
algoritmo também ¢ eficaz em estimar dados faltantes e mantém a precisdo quando grande parte
dos dados estdo faltando. Além disso, os erros em conjuntos de dados onde as classes sdo
desequilibradas sao equilibrados pelo modelo.

A floresta aleatdria envolve a amostragem dos dados de entrada com substituigao
chamada como amostragem de bootstrap. Aqui um ter¢co dos dados ndo ¢ usado para
treinamento e pode ser usado para testes. Estes sdo chamados de amostras de fora da cesta. O
erro estimado nas amostras de fora da cesta ¢ conhecido como erro de fora da cesta. O estudo
de estimativas do erro de fora da cesta fornece evidéncias para mostrar que a estimativa de fora
da cesta € tdo precisa quanto usar um conjunto de teste do mesmo tamanho que o conjunto de
treinamento. Portanto, usar a estimativa de erro de fora da cesta remove a necessidade de ter

um conjunto de teste extra.
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Outro beneficio da floresta aleatdria € o poder de lidar com dados em grandes volumes
e com muitas dimensdes. Ele pode lidar com milhares de variaveis de entrada e identificar as
variaveis mais significativas, sendo por isso considerado um dos métodos de reducdo de
dimensdes. Além disso, o0 modelo produz o grau de importancia das varidveis, o que ajuda a

compreender a influéncia delas no modelo.

2.4.8 Gradient Boosting

O termo Boosting refere-se a um grupo de algoritmos que utilizam médias ponderadas
para tornar resultados de aprendizagem fraca em aprendizagem mais forte. Diferentemente do
Bagging, onde cada modelo ¢ executado independentemente e, em seguida, agrega-se as saidas
no final sem preferéncia por nenhum modelo, Boosting (impulsionando) ¢ tudo sobre “trabalho
em equipe”. Cada modelo executado determina os recursos nos quais o proximo modelo se
concentrara.

Boosting também requer bootstrapping. No entanto, ao contrario do Bagging, aumenta
os pesos de cada amostra de dados. Isso significa que algumas amostras serdo executadas com
mais frequéncia do que outras. Quando Boosting executa cada modelo, ele rastreia quais

amostras de dados sao mais bem-sucedidas e quais ndo sao. O esquema do boosting ¢ mostrado

na Figura 8.
Figura 8 - Esquema do Boosting.
Executa o modelo com Redefinindo os pesos Executa o modelo com
pesos iguais do modelo 05 PESOS NOVOS
A . (A
Ey mal

Fonte: Ben Rogojan (2017).

Os conjuntos de dados com as saidas de maior erro recebem pesos maiores. Esses sdo
considerados dados que tém mais complexidade e exigem mais iteragdes para treinar
adequadamente o modelo, ou seja, as taxas de erro do modelo sdo monitoradas, pois os modelos

melhores recebem pesos melhores.
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2.4.9 XGBoost

Um modelo de aprendizagem supervisionada geralmente refere-se a estrutura
matematica pela qual a previsdo y;é feita a partir da entrada x;. Os parametros sdo a parte
indeterminada que precisa-se aprender com os dados. A tarefa de treinar o modelo equivale a
encontrar os melhores parametros 6 que melhor se ajustam aos dados de treinamento x; € a
variavel a ser predita y;. Para treinar o modelo, precisa-se definir a fun¢do objetiva para medir
a adequacao do modelo aos dados de treinamento.

Uma caracteristica recorrente nas funcdes objetivas ¢ que elas consistem em duas

partes: o erro de treinamento e o termo de regularizacao dada pela equagao XX:
obj(0) = L(6) + Q(6) (12)

onde: L ¢ a funcdo do erro de treinamento e Q € o termo de regularizagdo. O erro de treinamento
mede como o modelo ¢ preditivo em relacdo aos dados de treinamento. O termo de
regularizagdo controla a complexidade do modelo, o que ajuda a evitar o overfitting. A Figura
9 exemplifica os dois conceitos apresentados, onde ¢ dado uma série temporal que representa o

interesse de usuarios em determinado assunto.



Figura 9 — Interesse de usuarios ao longo do tempo
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Ponto de divisdo errado, L(f) € alto. [¥] Bom equilibrio entre Q(f) e L(f).

Fonte: Chen (2016). Traduzido.
A opcao em vermelho € a que apresenta o melhor equilibrio entre o erro de treinamento
e o termo de regularizacao. O principio geral € que se deseja um modelo simples e preditivo. O
trade-off entre os dois também ¢ referido como trade-off de viés-variancia em aprendizagem de
maquina.
O modelo utilizado pelo XGBoost é o Decision tree ensembles, que consiste num
conjunto de arvores de classificacdo e regressao (CART). A Figura 10 mostra um exemplo

simples de um CART que classifica se alguém vai gostar de um hipotético jogo de computador

X.

Figura 10 — Exemplo arvore de decisdo.

Dados de entrada: idade, género, ocupacéo,... Gosta do jogo X
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Score de predigcdo em cada folha
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Fonte: Chen (2016). Traduzido.

Os membros de uma familia sdo classificados em folhas diferentes e sdo atribuidos a
pontuacao da folha correspondente. O CART ¢ um pouco diferente das arvores de decisdo, nas
quais a folha contém apenas valores de decisdao. No CART, uma pontuacdo real é associada a
cada uma das folhas, o que da interpretagdes mais ricas que vao além da classificagdo. Isso
também permite uma abordagem unificada e baseada em principios para a otimizagao.

Normalmente, uma tnica arvore nao ¢ suficientemente forte para ser usada na pratica.

O que ¢ realmente usado € o modelo de ensemble, que soma a previsao de varias arvores juntas.

Figura 11 — Exemplo de ensemble em arvore de decisio.

Arvore 1 Arvore 2

-1 +0.9
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Fonte: Chen (2016). Traduzido.

Na Figura 11 tem-se um exemplo de um conjunto de arvores de duas arvores que se
complementam. As pontuacgdes de previsdo de cada arvore individual sdo somadas para obter a

pontuacado final. Matematicamente, pode-se escrever o modelo na forma:

Pi= YRaa filxd), fie € F (13)

onde K ¢ o nimero de arvores, f ¢ uma func¢do no espaco funcional F, e F € o conjunto de todas

as possiveis CARTs. A fun¢do objetivo a ser otimizada ¢ dada por:
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obj(8) = 22 1(y1,97) + L, () (14)

A estrutura de aprendizado de arvores ¢ mais dificil que o problema tradicional de
otimizagdo onde pode-se simplesmente usar o gradiente. E invidvel aprender todas as arvores

de uma s6 vez. Em vez disso, usa-se uma estratégia aditiva: corrigir que foi aprendido e

s . . e ~(t) .
adicionar uma nova arvore de cada vez. A variavel yl.( ) ¢ o valor predito no passo t:

yl(o) 0

9 = filx) = 99+ fi(xy)
92 = i) + fo(x) = 9 + fo(xz)

A t
= Thea fie 00 = 90 + fi () (1)
Considerando o MSE (Mean Squared Error) como a funcao de erro de treinamento, a

func¢do objetiva torna-se:

obj* = Z(yl 5D+ LGN+ Y O
i=1

298 = y) fi(x) + fr(x)?] + Q(fy) + constante (16)

A forma do MSE ¢ amigavel, com um termo de primeira ordem (geralmente chamado
de residual) e um termo quadratico. Para outras perdas de interesse (por exemplo, perda
logistica), ndo ¢ tdo facil obter uma forma tao agradavel. Assim, no caso geral, utiliza-se a

expansdo de Taylor da funcdo de erro de treinamento até a segunda ordem:

0bjt = X1, [1 91 + gufe () + 5 if2(x)] + A(f,) + constante (17)

Onde g; e h; sdo definidos como:

9i = 90- ol 957 (18)

h; = azA(t Iy, ¥ plt= 1)) (19)

Apds remover todas as constantes, a funcdo objetiva do passo t fica:
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S lg: £ + 5 hif2 ()] + Q(f) (20)

Este torna-se o objetivo de otimizag¢do para a nova arvore. Uma vantagem importante
desta defini¢do ¢ que o valor da fungdo objetivo depende apenas de g; e h;. E assim que o
XGBoost suporta fungdes de perda personalizadas. Pode-se otimizar todas as func¢des de perda,
incluindo regressao logistica e ranking em pares, usando exatamente o mesmo resolvedor que

usa g; € h;como input.
2.4.9.1 Complexidade do modelo

O termo de regularizagdo serve para controlar a complexidade do modelo e para isso

¢ preciso definir a complexidade da arvore Q(f). A defini¢do de uma arvore f(x) é:
fe(x) = Wy, w ERY, q: R > {1,2, ..., T} (21)

O vetor w representa os scores das folhas, g ¢ uma fun¢ao que atribui cada ponto de
dados a folha correspondente, ¢ T ¢ o numero de folhas. No XGBoost, a complexidade ¢

definida como:

Q(f) =T +5A%, w} (22)

Evidentemente que ha mais de uma forma de definir a complexidade, mas esta tem se
mostrado aceitavel na pratica. A regularizacdo ¢ uma parte que a maioria dos pacotes de arvore
trata com menos cuidado, ou mesmo ignorada. Isto porque o tratamento tradicional da
aprendizagem em 4rvore sé enfatizava a melhoria da impureza, enquanto o controle da
complexidade era deixado para heuristicas. Ao defini-lo formalmente, pode-se ter uma ideia
mais apropriada do que estd sendo aprendido e construir modelos que apresentem bom

desempenho em conjuntos de dados ainda ndo processados.
2.4.9.2 Score da estrutura

Depois de reformular o modelo de arvore, pode-se escrever o valor objetivo com a

arvore t-ésima como:
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n

T
-t 1 2 1 2
obj* = Z[giwq(xl-) + EhiWQ(xi)] +yT + Elz w;
—

i=1 j

1
= Yl Cier; 90W; + 5 Cier hi + DWP] + 9T (23)
Onde I; = {i|q(x;) = j} é o conjunto de indices de pontos de dados atribuidos a folha

j-ésima. Na segunda linha o indice da soma foi alterado porque todos os pontos de dados na

mesma folha obtém a mesma pontuagdo. Pode-se comprimir ainda mais a expressao definindo

Gj = Yier; 9i © Hy = Xier, i
Obj(t) = JT‘=1[GjWJ' + % (HJ' + A)sz] +T @4

Nesta equagdo, w; sdo independentes entre si, a forma de ZJT-zl[ijj + %(HJ + /1)Wj2
¢ quadratica e o melhor w; para uma dada estrutura g (x) e a melhor redugéo da fungao objetivo

que pode-se obter é:

G .

« _ __Gj
L% 1 T sz
0bj" = =18y 4T 26)

A ultima equacdo mede o qudo boa € a estrutura q(x). A Figura 12 mostra o célculo

da funcao objetivo no exemplo do jogo de computador.
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Figura 12 — Célculo de score de estrutura
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Fonte: Chen (2016). Traduzido.

Para uma estrutura de arvore dada, calcula-se as estatisticas g; ¢ h; das folhas a que
pertencem, soma-se as estatisticas juntas, e entdao usa-se a formula para calcular o quao boa a
arvore €. Esse score ¢ como uma medida de impureza em uma arvore de decisdo, exceto que
também leva em consideracdo a complexidade do modelo. Na pratica ndo ¢ viavel enumerar
todas as possiveis arvores e simplesmente escolher a melhor. Entao tenta-se otimizar um nivel
da arvore de cada vez. Para isso € feito o teste de qual seria o ganho dividindo uma folha em

duas novas folhas, conforme mostra a Figura 13.

Figura 13 — Férmula do ganho na divisao de folhas.

O custo de complexidade
por adicionar uma folha

_1p G Gh _ (GLt+Gr)y _ . —
Gamho = 2[HL+)\ + Hp+X HL+HIi+/\] v

O score da folha esquerda / O score se nao for feita a divisao
O score da folha direita

Fonte: Chen (2016). Traduzido.

Isso garante que a arvore ndo seja dividida novamente se ndo representar um ganho
maior do que a arvore sem esse novo ramo. Esta ¢ uma técnica de poda em modelos baseados
em arvores que previne que ndo haja overfitting. No exemplo apresentado anteriormente
procura-se por uma divisdo ideal. Para tal, as instancias sdo colocadas de forma ordenada como

mostrado figurativamente na Figura 14.
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Figura 14 - Exemplo de divisdo ideal.
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Fonte: Chen (2016). Traduzido.

Uma varredura da esquerda para a direita ¢ suficiente para calcular a pontuacao da

estrutura de todas as solucdes de divisao possiveis, podendo-se encontrar a melhor divisao, de

forma eficiente.

2.4.9.3 Vantagens do XGBoost

Desenvolvido por Tiangi Chen em 2016, o0 XGBoost, abreviagdo de eXtreme Gradient

Boosting, ¢ uma ferramenta que usa dos conceitos apresentados de Gradient Boosting de

maneira otimizada para que tenha melhor desempenho computacional. Alguns fatores

adicionados a sua construgao sao:

II.

I1I.

IV.

VL

Paralelizacao na constru¢ao de arvores de decisao usando todos os nucleos dos
processadores durante o treinamento;

Computacdo compartilhada para treino de grandes modelos usando um cluster
de maquinas;

Out-of-Core computation: Em conjunto de dados muito grandes que ndo cabem
na memoria, utiliza-se o disco rigido;

Otimizacao do cache das estruturas de dados e algoritmos para fazer melhor uso
do hardware;

Avaliagao da importancia das features;

Apresenta um algoritmo para tratar dados faltantes.
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Essas melhorias fizeram com que a implementa¢do do Gradient Boosting, que
tradicionalmente era lenta por tratar-se da sua natureza sequencial em que as arvores sdao
construidas e adicionadas ao modelo, tornou-se de rapido processamento e portanto, muito
popular entre analistas de dados. O XGBoost resultou em um dos melhores algoritmos para
modelos preditivos, o qual permite extrair todo o potencial das maquinas utilizadas e trazer
resultados que foram capazes de vencer competi¢cdes de aprendizado de maquinas nos tltimos
anos.

O XGBoost apresenta uma série de pardmetros que devem ser otimizados a fim de

extrair um melhor resultado do conjunto de dados analisado.
2.5 CROSS VALIDATION (VALIDACAO CRUZADA)

O Cross Validation serve para avaliar a capacidade de um modelo de generalizagao,
ou seja, busca-se estimar a precisao desse modelo quando usado em um novo conjunto de dados.
O treinamento de um modelo de previsao € feito visando diminuir o seu erro. Para que o modelo
tenha uma boa capacidade de generalizacdo, € necessario dividir o conjunto de dados em duas
partes: o conjunto de dados de treino e conjunto de dados de teste. Conforme ilustrado na Figura
15, o modelo ¢ treinado com o conjunto de dados de treino, no qual tem-se os valores que

buscamos predizer, para em seguida ter a acuracia testada no conjunto de dados de teste.

Figura 15 - Divisdo do conjunto de dados em treino de teste.
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# Modelo -
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Fonte: Fries (2018).

Apo6s serem feitos os testes de acurdcia, pode-se gerar um grafico com os erros de

previsao do modelo em relag@o aos dados de treino e aos dados de teste. Um modelo adequado
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de previsdo ¢ aquele que consegue minimizar o erro de previsdao dos dados de teste, ao mesmo
tempo que mantém a complexidade do modelo baixa, a ideia € que se quer estabelecer equilibrio

entre complexidade e precisdo (Figura 16).

Figura 16 - Erros de previsdo dos dados de teste e treino.

B [Dados de treing
& Dados de teste
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Fonte: Fries (2018).

Como pode-se concluir pela figura, os modelos que sofrem de underfitting t€ém
elevados erros em ambos conjuntos de dados. Isso indica que o modelo ndao consegue gerar uma
boa previsao com os dados e algoritmo escolhido. Para melhorar o modelo pode-se aumentar o
conjunto de dados de treino, adicionar novas features, diminuir a regularizagdo ou, em ultimo
caso, usar outro modelo.

Quando o modelo ¢ treinado excessivamente, por diversas €pocas, ele se torna bastante
assertivo quanto aos dados de treino, porém perde parte da capacidade de generalizagdo. Nesses
casos, diz-se que o modelo estd com overfitting, pois ele aprendeu os dados de treino muito
bem, mas quando aplicado em outros conjuntos de dados com especificidades diferentes,
apresenta um erro elevado. A solucdo para esses problemas pode ser simplificar o modelo
reduzindo o numero de features, diminuir o nimero de épocas no treinamento ou aumentar a
quantidade de regularizagdo. A Figura 17 contém exemplos de casos com underfitting,

overfitting e um modelo adequado.
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Figura 17 - Exemplos de underfitting, um modelo adequado e overfitting,

respectivamente.
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Fonte: Pedregosa et al (2011).

No primeiro grafico da Figura 17 tem-se um caso cléssico de underfitting onde uma
funcdo de primeiro grau ¢ usada para fazer a previsao, acarretando em um modelo simples, mas
que nao prevé bem os pontos da amostra. No grafico do meio consegue-se 0 menor erro com
uma funcao de 4° grau. No grafico mais a direita o modelo “decorou” os pontos do conjunto de
treino e a fungdo, que ¢ de 15° grau, passa quase que exatamente pelos pontos da amostra.
Porém sua capacidade de generalizagao ¢ baixa e quando comparada a fungdo verdadeira o erro
calculado ¢ o pior dentre os trés modelos.

E importante notar que os métodos convencionais de validagdo cruzada onde a base
de treino ¢ dividida aleatoriamente durante o treinamento ndo podem ser usados diretamente
com dados de séries temporais. Isto porque eles assumem que ndo hé relagdo entre as
observagoes, que cada observacao ¢ independente. Entretanto, isso nao ¢ verdade para os dados
de séries temporais, onde a dimensdo temporal das observacdes implica em nao poder dividi-
los aleatoriamente em grupos. Em vez disso, deve-se dividir os dados e respeitar a ordem

temporal em que os valores foram observados.

Esse método de avaliagdo de modelos de dados historicos ¢ chamado de Backtesting.

A Figura 18 apresenta um exemplo de Backtesting.
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Figura 18 — Exemplo de validagao cruzada usando Backtesting.
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Fonte: Osipenko (2018).
2.6 METRICAS DE AVALIACAO

As medidas de erros mais comuns para avaliar a precisdo ¢ o desempenho de modelos
preditivos sao o Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), Root Mean
Squared Error (RMSE), R-Squared (R?) e 0 Mean Absolute Percentage Error (MAPE).

O MAE ¢ uma das principais métricas para avaliagdo de modelos preditivos e seu

calculo esta definido pela Equagao 27.
1 ~
MAE = ~¥iLily: — 9il 27)

Onde y; € o valor de saida esperado e ¥; o valor de saida predito pelo modelo. O MAE
estima, na média, o erro de previsdo do modelo.

O MSE, mostrado pela Equacao 28, ¢ uma das métricas mais utilizadas para avaliagcdo
de modelos preditivos. Nessa métrica ¢ calculado o erro quadrado médio das previsdes, onde
quanto maior esse valor, pior ¢ o0 modelo. Como o MSE eleva os erros ao quadrado, todos os
valores sdo positivos e os erros maiores penalizam mais o modelo. Por esse motivo, faz-se
importante um tratamento prévio nos dados para que outliers ndo influenciem de maneira

negativa um modelo com bom desempenho.

MSE = ~¥N, (y; = 9,)? (28)



50

A métrica RMSE ¢ calculada como a raiz quadrada das médias das diferengas
quadradas entre a previsao e o dado real. Em outras palavras, ¢ a raiz quadrada do MSE. A

Equacgao 29 descreve o calculo do RMSE.

RMSE = |25, - 9% = VHISE 29)

O problema ao utilizar o MSE e RMSE ¢ que ¢ dificil saber se o modelo ¢
suficientemente bom apenas olhando para o seu valor. Um MSE de 15 significa que o modelo
¢ adequado? E 0,9? Para contornar essa situagdo, pode-se utilizar o coeficiente de determinagao
R2. O R? esta relacionado ao MSE e apresenta a vantagem de ser livre de escala, ndo importa se
os valores de saida sdo muito grandes ou muito pequenos, o R? sempre estara entre - e 1.
Quando seu valor € negativo, significa que o modelo € pior do que usar a média como previsao.

O calculo do R? esté descrito na Equagao 30.

MSE (modelo)

2 —
R* = MSE (base)

(30)

Onde o MSE (base) ¢ calculado substituindo-se o ¥;, valor predito, por y, que é a média
dos valores observados. Em conclusdo, R? ¢ a relacdao entre o quao bom ¢ o modelo quando
comparado a modelo que considera a média.

O Mean absolute percentage error (MAPE), ou erro percentual absoluto médio, ¢ a
média dos erros percentuais absolutos das previsdes. O erro ¢ definido como o valor real menos

o valor previsto, conforme a Equagao 31.

MAPE = 1 ’g=1|y"y;y"| 31)

i

Como sdo utilizados erros percentuais absolutos, evita-se o problema dos erros
positivos e negativos que se anulam mutuamente. Esta medida ¢ facil de entender porque
fornece o erro em termos de porcentagens, e por isso o MAPE tem apelo gerencial e ¢ uma

medida comumente utilizada em previsdes. Quanto menor a MAPE, melhor a previsdo.



51

2.7 SHAP (SHAPLEY ADDITIVE EXPLANATIONS)

O SHAP ¢ um método de interpretagdo visual de resultados introduzido por Lloyd
Shapley em 1953. Originalmente o SHAP era utilizado na teoria dos jogos para saber quanto
cada jogador contribuiu em um jogo para o seu sucesso. Aplicado a problemas de aprendizado
de maquina, essa técnica permite medir quanto cada varidvel contribui, positiva ou
negativamente, para a predi¢ao. O calculo da importancia da variavel ¢ feito comparando o que
o modelo prevé com e sem essa variavel, e como a ordem em que o modelo vé a variavel afeta
as predi¢des, o calculo ¢ feito em todas as ordens possiveis.

A biblioteca SHAP do Python permite fazer essa analise em reduzido niimero de linhas
de codigos. Um exemplo de aplicacdo e das vantagens proporcionadas pela ferramenta pode ser
visto quando aplicado ao classico banco de dados do desafio do Titanic. Nele busca-se predizer
quais dos 2224 passageiros sobreviveram ao naufragio do Titanic baseado em dados reais dos
passageiros, como género, sexo, idade, classe, e presenca de familiares.

Aplicando um modelo de floresta aleatéria a esse problema, tem-se resultados que

mostram a influéncia das varidveis que o SHAP, como exemplificado na Figura 19.

Figura 19 - Visualizagdo da importancia das variaveis com o SHAP.

higher < lower
1Ll ol value
Pelass = 2 Age =2 Sex=0

Fonte: Biecek e Burzykowski (2019).

A cor rosa indica as variaveis que aumentam a probabilidade sobrevivéncia, enquanto
a cor azul indica as variaveis que diminuem a probabilidade de sobrevivéncia e seus tamanhos

visuais mostram a magnitude do efeito da variavel.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Esta secdo esta dividida em duas partes, a primeira trata de como este trabalho se
enquadra nos conceitos de pesquisa, sendo ele classificado conforme os critérios caracteristicos
da metodologia cientifica. Em seguida, o roteiro metodologico é apresentado com uma breve

descrigdo de cada etapa que compde o estudo.

3.1  ENQUADRAMENTO DA PESQUISA

A natureza da pesquisa ¢ classificada como exploratéria, visto que se busca
familiaridade com as varidveis mais importantes na predi¢ao de vendas do varejo, permitindo a
criacdo de hipoteses acerca do assunto. A classificagdo conforme os critérios metodologicos

esta ilustrada na Figura 20.

Figura 20 — Enquadramento da pesquisa.
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Fonte: Lacerda, Ensslin e Ensslin (2012).
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A abordagem ¢ quantitativa, pois utiliza-se de dados estatisticos, métricas de avaliacdo
e analises a partir de modelos matematicos para se testar o0 modelo em busca de padroes e
melhores previsdes. Os procedimentos técnicos enquadram-se em modelagem e simulagdo, pois
¢ o tipo de pesquisa que compreende o uso de modelos, por meio de técnicas quantitativas para
descrever o funcionamento de um sistema ou de parte dele (BERTO; NAKANO, 2000). A
coleta de dados foi feita com dados primarios, coletados diretamente do banco de dados da
empresa objeto de estudo deste trabalho. Os resultados da pesquisa tém objetivo aplicado, visto
que se busca um modelo que possa ser utilizado na pratica para predizer o volume de vendas e

auxiliar na tomada de decisdo dos gestores.

3.2 ROTEIRO METODOLOGICO

Inicialmente em analise de dados, e também neste trabalho, € preciso estabelecer qual
a questao a ser respondida. A escolha ¢ uma etapa fundamental e o tipo de questdo influencia a
maneira como sao executadas as etapas seguintes. A definicdo do tipo de questdo segue os
conceitos definidos por Leek (2016) como mostrado na Figura 2, onde o problema deste estudo
enquadra-se como uma questao de predi¢ao. As etapas que foram executadas no decorrer deste
trabalho, a fim de se atingir os objetivos propostos estao ilustradas, no fluxograma da Figura

21.

Figura 21 - Fluxograma do roteiro do trabalho.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
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Definida a questdo, € necessario coletar o conjunto de dados que serdo usados na
analise. Os dados histdricos de venda foram entdo coletados da empresa objeto de estudo desse
trabalho por meio de uma consulta no banco de dados utilizando da linguagem SQL (Structured
Query Language). Foi coletado o historico de 43 meses de venda de 1221 itens, todos
pertencentes ao setor de banho e cozinha da empresa, com informagdes como loja da venda,
estoque, preco € promogaes.

Com os dados em maos, inicia a etapa da analise exploratoria de dados. O objetivo
dessa analise ¢ examinar os dados previamente a aplicagdo de qualquer modelo estatistico.
Assim, consegue-se ter um entendimento basico dos dados e das relagdes existentes entre as
variaveis. Nessa etapa sdo visualizadas as caracteristicas dos dados, como formato do dado,
dados faltantes, outliers, correlacdes e medidas estatisticas (maior valor, menor valor, média,
mediana, etc.). Para melhor visualizar essas analises, nessa etapa sao gerados diversos graficos
e tabelas.

A quarta etapa consiste em criar as features, variaveis que servem para ajudar o modelo
a aprender melhor o comportamento da série temporal e predizer o valor futuro de uma variavel
de saida. Além disso, a definicdo dos parametros impacta diretamente no desempenho do
modelo, sendo a sua parametrizagdo uma etapa crucial.

Com as variaveis definidas, deve-se entdo testar o modelo preditivo atual baseado em
uma métrica de avaliacdo. Como a performance do modelo ¢ afetada pela forma como ele ¢
parametrizado, ¢ feito um processo de tunagem, ou calibragem, dos parametros de forma a
experimentar variacoes diferentes desses parametros que levem a um novo modelo o qual tenha
capacidade de predicao superior ao modelo anterior. Esse processo acontece de forma iterativa
e deve ser continuado até que o resultado se mostra satisfatorio para o analista, considerando
métricas de avaliagdo pertinentes.

Segundo Peng e Matsui (2016), a ultima etapa de uma andlise de dados ¢ a
comunicacio dos resultados. E preciso que as conclusdes obtidas sejam passadas de maneira
clara, completa e que tenha significado para a audiéncia. O epiciclo proposto pelos autores
implica em analisar a forma como os resultados sdo passados, buscar feedbacks e, se necessario,
adequar a apresentacdo. No presente o trabalho os resultados devem ser apresentados de
maneira facil e clara, a fim de mostrar a execu¢ao dos objetivos propostos e o desempenho do
modelo. Em razio disso, a ferramenta SHAP (SHApley Additive exPlanations) € usada para
ilustrar de maneira visual e intuitiva o grau de importancia das variaveis no modelo de predi¢ao

(LUNDBERG; LEE, 2017).
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4 CONTEXTUALIZACAO DO PROBLEMA

Este capitulo apresenta a empresa, o objeto de estudo deste trabalho bem como as
caracteristicas dos itens escolhidos para analise e as condigdes do mercado nas quais a empresa

esta inserida.

4.1 A EMPRESA

O grupo foi fundado em 1958 com a abertura de uma serraria em Urubici - SC. De
acordo com o site da empresa, no final da década de 1960, foi criada uma madeireira,
estabelecida em Sao José - SC. Apds alguns anos, em 1967, decidiu-se reestruturar a estratégia
da organizacao e foi inaugurada a primeira loja com caracteristica de Varejo Centerlar, sendo
esta a filial de Campinas, em Sao José - SC. Ao final da década de 1970, ocorreu um momento
de expansao na companhia, com a abertura de novas unidades.

Atualmente a empresa conta com 19 filiais distribuidas por trés estados do pais (Figura
22), sendo estes: Santa Catarina, Parand e Rio Grande do Sul. Possui hoje trés Centro de
Distribui¢dao, um em cada estado, onde sao armazenados seus itens com o intuito de abastecer
as filiais regionais. A organizagdo conta com um mix de aproximadamente 45 mil itens e tem
hoje o maior estoque a pronta-entrega do Sul do pais. Além disso, a companhia emprega hoje
cerca de 4 mil empregados diretos.

Em 2018, ainda de acordo com o site da organizacao, foi eleita pelo segundo ano
consecutivo como a quinta maior empresa de material de constru¢ao do Brasil pelo ranking
Anamaco. Conta hoje com mais de 90 fornecedores mundiais e apresenta uma linha completa
de marcas proprias exclusivas. Por fim, a empresa tem suas atividades operacionais voltadas
para atender ao seu proposito final: colaborar com as pessoas para transformar a casa em um

lar.
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Figura 22 - Localizagao das lojas e centros de distribuicao.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

42  ITENS ESCOLHIDOS PARA A ANALISE

Dos dados coletados referentes a 1.221 itens, foram escolhidos quatro itens que
apresentaram séries temporais de comportamento diferenciado. Os itens que foram
selecionados (mostrados na Figura 23) para avaliar a capacidade de previsao do modelo, sob

condi¢des diversas, consistiram em:

I.  Parafuso para fixacao de bacias e bidés Deca 10mm com duas pegas cromado.
II.  Tubo de ligagao plastico Tigre
II.  Kit instalag@o para aquecedor a gés 1/2" 40cm Jackwal

IV.  Assento sanitario almofadado convencional/oval branco Astra
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Figura 23 - Itens selecionados para analise.
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Fonte: Empresa.

Os dados historicos de vendas desses itens foram levantados para o periodo de
janeiro/2016 a julho/2019 compreendendo 43 meses consecutivos de todas as lojas da empresa.
O item I, parafuso para fixacdo, apresenta uma tendéncia decrescente nas vendas no passado

recente, conforme pode ser constatada na Figura 24.

Figura 24 - Historico mensal de vendas do item I (parafuso de fixagao).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
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O item II, tubo de ligagdo, tem um comportamento de venda com tendéncia crescente

no periodo especificado de 43 meses. A Figura 25 mostra o histérico de vendas desse item.

Figura 25 - Historico mensal de vendas do item II (tubo de ligagdo).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

O kit de instalacdo para aquecedor a gas, item III, apresenta visivelmente uma

caracteristica sazonal no seu historico de vendas conforme mostrado na Figura 26.
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Figura 26 - Historico mensal de vendas do item III (kit de instalagdo para aquecedor
a gas).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
O assento sanitario (item IV), cuja série temporal do historico de vendas ¢ mostrada

na Figura 27, apresenta comportamento diferenciado dos demais no sentido de que nao

apresenta uma forte tendéncia nem sazonalidade aparente.

Figura 27 - Historico mensal de vendas do item IV (assento sanitario).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
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5 DESENVOLVIMENTO

O presente capitulo trata do processo de desenvolvimento dos modelos de previsdo,
com foco nas macroetapas II e III do epiciclo da andlise de dados, exploragdo de dados e

constru¢do do modelo formal.

5.1 ANALISE EXPLORATORIA

A etapa da analise exploratoria serve para familiarizar-se com os dados, organiza-los

e sintetiza-los de forma a comegar a criar as primeiras hipoteses.

5.1.1 Analise do conjunto inicial de dados

O conjunto de dados inicial coletado do banco de dados da empresa objeto de estudo
refere-se ao historico mensal de 1.221 itens do setor de banho e cozinha, no periodo de
01/01/2016 a31/07/2019 (total de 43 meses). As informacgdes disponiveis nesse banco de dados

estdo mostradas exemplarmente na Figura 28.

Figura 28 - Conjunto de dados inicial.

df.head( )

CODITEM MES CODFIL VENDA RECEITA PRECO_MEDIO DIAS F'ARTICIF'ACJEO RUPTURA
0 1984 2016-01-01 1 2.0 139.8 69.9 31.0 0.065385 0.0
1 1984 2016-01-01 3 [REN Mal MaN  31.0 0.000000 0.0
2 1984 2016-01-01 8 1.0 59.9 649 310 0.130769 0.0
3 1984 2018-01-01 10 30 239.7 789 310 0103845 0.0
4 1984 2016-01-01 11 MNaM NaN NaM  31.0 0.276923 0.0

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Cada linha contém as informag¢des de um determinado item, identificado pelo seu
cddigo, em uma filial e em um determinado més. Tem-se também quantas unidades foram
vendidas e a receita gerada. A coluna “RUPTURA” indica em quantos % dos dias do més o
item estava em ruptura naquela loja. A variavel “PARTICIPACAQ”, por sua vez, indica quanto

a receita da loja tem de participac@o na receita anual gerada por determinado item. Ou seja, as
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lojas maiores tendem a ter uma maior participagdo nas vendas e por isso a ruptura nessas lojas
tem maior impacto que a ruptura em lojas menores.

A biblioteca Pandas do Python tem ferramentas estatisticas que ddo informagdes
acerca dos dados analisados. A Figura 29 mostra o resultado do comando “info()” que retorna
o niamero de linhas do conjunto de dados, nimero de linhas de cada coluna e o formato no qual
o dado esta configurado. Esses dados evidenciam a presenca de dados faltantes e/ou dados em
formatos indevidos ou indesejados. Do resultado dessa analise, destaca-se o nimero de linhas
nao-nulas da coluna “VENDA”, que ¢ de 556.159 linhas. Esse valor indica que em apenas

53,41% dos registros coletados houve venda do item naquele més na filial.

Figura 29 - Comando “info()” aplicado no conjunto de dados inicial.
df.info()
<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>

RangeIndex: 1841362 entries, 8 to 1e413s1
Data columns (total 2 columns):

CODITEM 1841362 non-null inted

MES 1841362 non-null datetimedd[ns]
CODFIL 1841362 non-null inted

VENDA 556159 non-null floated
RECEITA 556152 non-null floate4d
PRECO_MEDIO L56152 non-null floated

DIAS 1827742 non-null floatsd
PARTICIPACAD 1841362 non-null floate4
RUPTURA 1841362 non-null floated

dtypes: datetimesd[ns](1), floated(6), inted(2)
memory usage: 71.5 MB

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

O comando “.describe()” da biblioteca Pandas traz informacgdes estatisticas de cada
coluna quantitativa do conjunto de dados. Além da contagem de linhas, fornece também a
média, o desvio padrdo, os quartis € o valor minimo e maximo. A Figura 30 mostra as
estatisticas da base analisada. A média da varidvel “RUPTURA” indica que em 13,05% dos

dias houve falta de estoque de algum dos itens considerados naquela filial.



62

Figura 30 - Dados estatisticos do conjunto de dados inicial.

VENDA PREGO_MEDIO DIAS PARTICIPAGAD RUPTURA

count 556159.00000 556159.00000 1027742.00000 1041362.00000 1041362.00000

mean 6.76624 171.09349 26.79312 0.07046 0.130563
std 18.67642 258.34452 783417 0.08747 0.26774
min 0.00000 0.10000 1.00000 0.00000 0.00000
25% 1.00000 39.90000 26.00000 0.01591 0.00000
50% 2.00000 99.90000 30.00000 0.04817 0.00000
75% 6.00000 209.90000 31.00000 0.09248 0.06452
max 993.00000 6999.00000 31.00000 1.00000 1.00000

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Como a questdo a ser respondida ¢ a previsdo de venda dos itens por més na rede,
agrupou-se os dados consolidando as informagdes que antes eram por filial, de forma a ter
apenas uma linha por més de cada item. O conjunto de dados agrupado estd mostrado

exemplarmente na Figura 31.

Figura 31 - Parte do conjunto de dados agrupado.

itemn mes Venda

0 44561 jan/2016 302
1 74315 jan/2016 216
2 86382 jan/2016 1255
3 128794 jan/2016 694
4 44561 fevi2016 203
5 T4315 fevi2016 139
6 86382 fewi2016 1201
T 125794 fevwi2016 616

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Com isso 0 novo conjunto de dados agrupado traz a soma de toda a venda do item
naquele més, podendo essa venda ser comparada a outros valores como exercicio de
comparagdo. Para se ter nogdo da importancia dos itens escolhidos em termos de receita, foi
calculada a participagdo das vendas de cada item dentro de sua familia de itens, por ano.

A Figura 32 mostra que o item [V apresenta alta participacdo nas vendas da familia de
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itens “Assentos Sanitdrios”, assim como o item III que ¢ da mesma familia. O item I representa
menos de 1% das vendas da familia “Assentos sanitdrios”. O item II pertence a familia de
“Aquecedores e exaustao” e sua participagdo nas vendas vem crescendo ao longo dos primeiros
trés anos do periodo de andlise. Vale destacar que os dados referentes ao ano de 2019 incluem

vendas até o més de julho.

Figura 32 - Participacdo dos itens dentro da sua familia de itens.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

5.1.2 Decomposicio das séries temporais

A biblioteca Statsmodel ¢ um modulo do Python que fornece classes e fungdes para
estimar diversos modelos estatisticos. A decomposicdo de séries temporais esta disponivel
como recurso nessa biblioteca e pode-se aplica-la aos historicos de vendas dos itens analisados.
A decomposi¢io baseia-se no modelo aditivo onde a série é representada pela funcgdo Y (t),
calculada como a soma da componente de tendéncia T (t), de sazonalidade S(t) e a componente

residual e(t).

Y(t) =T+ S(t) +e(t) (32)

A Figura 33 mostra a decomposicao da série temporal do item I.
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Figura 33 - Decomposi¢ao do histérico mensal de vendas do item I.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

A decomposicao dessa série temporal evidencia que o historico de vendas apresenta
forte tendéncia decrescente. A componente sazonal identificada ndo € tdo impactante quanto a
tendéncia. Quanto a decomposicao da série temporal referente ao item II, mostrada na Figura

34, indica alta tendéncia crescente, baixa sazonalidade e grande nivel de residuo, caracteristica

de uma série temporal menos regular.

Figura 34 - Decomposi¢ao do historico mensal de vendas do item II.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

O item III tem componente sazonal bem presente, assim como a componente residual.

A tendéncia ndo se mostra tdo relevante para essa série temporal.
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Figura 35 - Decomposi¢ao do histérico mensal de vendas do item III.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

No historico mensal de vendas do item IV, as trés componentes de séries temporais

sao relevantes e fundamentais na soma que forma a série original. A Figura 36 mostra a

decomposicao do item IV.

Figura 36 - Decomposi¢ao do historico mensal de vendas do item IV.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
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5.2  GERACAO DE FEATURES

Com o intuito de aperfeicoar o modelo de previsdo do XGBoost, criou-se novas
features a partir das informagdes coletadas do banco de dados da empresa. As features servem
para adicionar informagdes as séries temporais de forma que o modelo aprenda como essas
informacgodes influenciam na variavel que se deseja prever.

O processo de geragao de features em séries temporais necessita de atencdo com
relagcdo a “vazamento” de dados. O vazamento ocorre quando os dados que vocé esta usando

para treinar um algoritmo de aprendizado tém as informagdes que voce esta tentando prever.

5.2.1 Ruptura Ponderada

As informagdes de ruptura, ou seja, de falta de estoque do item na loja, foram
agrupadas de forma ponderada. Inicialmente foi calculada a porcentagem de ruptura dos itens
mensalmente por filial, dividindo o nimero de dias em que ndo se tinha o item na loja pelo
numero de dias do més. Em seguida, agrupou-se as vendas das filiais de maneira ponderada
para expressar a disponibilidade do item em determinado més considerando todas as lojas. A
ponderacao levou em conta a participagao na receita daquele item no ano por filial. Isso quer
dizer que a ruptura em uma filial que teve maior receita tem maior peso sobre a ruptura em uma
filial cuja participagdo na receita foi menor.

A feature “Ruptura” ¢ entdo a multiplicagdo da porcentagem de ruptura da filial

naquele més com a porcentagem de participacdo da receita da loja na receita total naquele ano.

5.2.2 Variacao do preco médio

A feature “Var Prego” tem o objetivo de trazer a informacgdo sobre a influéncia do
preco do item nas vendas. Como a base de treino contém informacgdes de mais de 1.000 itens,
o valor do preco do item como feature nao serve ao modelo, visto que a faixa de prego dos itens
analisados varia bastante e os valores ndo podem ser comparados entre si. No entanto, pode-se
comparar o preco do item no més em relagdo a sua série historica.

Dessa forma, a varidvel “Var pre¢o” ¢ calculada como a variac¢ao percentual do preco

médio do més em questdo em relagdo ao més passado. O preco médio € calculado como a média
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de prego das unidades vendidas em determinado més considerando todas as lojas. “Var Pre¢o”

¢ positivo quando ha aumento de preco e negativo quando o preco diminui.

Prego médios—Prego médios—_q

Var Prego = (33)

Prego médios

5.2.3 Vendas em tempos passados

As features de venda defasadas em valores passados sdo essenciais para a previsao de
séries temporais. A feature consiste nos valores de venda do item defasados em “n” periodos
de tempo, conhecidos como “/ags”. O periodo de tempo adotado no modelo corresponde aos
13 ultimos meses de vendas. O recurso permite ao modelo aprender melhor o comportamento

da série temporal de sazonalidade e tendéncia.

5.2.4 Média por familia

A feature “MédiaFamilia 1” ¢ calculada a partir da média de venda dos itens da
familia do item no més anterior. A coluna “Familia” ndo poderia ser usada no modelo por tratar-
se de uma variavel no formato de texto, entdo se usa esse recurso de trazer a média da variavel

que se deseja prever a fim de incluir a informagdo da familia do item no modelo.

5.2.5 Variacdo em rela¢io ao ano passado

A feature “Var LY” cria uma previsdo de venda partindo do principio que a variagdo
ocorrida entre o més passado e trezes meses atras ird se repetir no més atual. A Equagdo 34

apresenta o calculo dessa feature.

(Venda t—1)

Var,y =
LY = (venda t-13)

* (Venda t — 12) (34)

5.3 TUNAGEM/OTIMIZACAO DE HIPERPARAMETROS

A tunagem ou otimizagdo de hiperparametros consiste em escolher um conjunto de

hiperpardmetros 6timos para o algoritmo de aprendizado. Com as features criadas, pode-se
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calibrar os parametros a fim de alcangar resultados mais assertivos. A biblioteca sklearn conta
com uma fung¢do chamada “GridsearchCV” que permite testar o modelo dentro de um conjunto
de hiperparametros definidos pelo analista. A Tabela 3 apresenta os hiperparametros utilizados

na tunagem e o valor 6timo encontrado para os mesmos.

Tabela 3 — Tunagem de hiperparametros.

Hiperparametro Descricao Valores Melhor
testados valor
colsample bytree Fracdo das colunas que [0.5, 0.6, 0.8
serdo utilizadas em 0.7, 0.8,
cada arvore. 0.9]
learning_rate Diminui o peso em [0.01, 0.1, 0.1
cada etapa para evitar 0.3]
overfitting.
max_depth Profundidade maxima [3,5,7,9, 9

da arvore. Arvores 11]
profundas correm o

risco de apresentar

overfitting.

min_child weight Indica a soma minima [2,3,5,7, 3

dos pesos de todas as 9]
observacdes de uma

mesma folha.

n_estimators Numero de arvores [100,200] 100
usadas no modelo.
subsample Indica a fragdo de [0.6, 0.8, 1

observacdes  usadas 1]
como amostra para
cada arvore.

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

5.4 MODELOS ESTATISTICOS

Os modelos estatisticos utilizados para fins de comparacdo de resultados foram Holt-
Winters e SARIMA. Esses modelos de previsdo diferem do XGBoost por usarem apenas as

séries historicas de vendas. A base de dados apresenta duas colunas: data (més) e vendas.

5.4.1 Holt-Winters

A biblioteca Statsmodel fornece o algoritmo que treina um modelo de previsao usando
o método Holt-Winters para em seguida utiliza-lo para prever valores no horizonte de tempo
desejado. O modelo ¢ entdo treinado usando os 41 primeiros meses de venda e depois a previsao

¢ feita para os proximos 2 meses. Os pardmetros que precisam ser definidos sdo: o tipo da
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componente de tendéncia, o tipo da componente de sazonalidade e o nimero de periodos que
um ciclo completo de sazonalidade. Os tipos de componentes podem ser aditivos ou
multiplicativos e a escolha do tipo utilizado foi a que apresentou menores erros de previsao. O
numero de periodos de sazonalidade utilizado foi 12 para os quatro produtos. Na Tabela 4 estao

apresentados os parametros do modelo Holt-Winters para cada um dos quatro itens.

Tabela 4 — Parametros Holt-Winters.

Itens Tendéncia Sazonalidade Ciclo sazonal (meses)
Item I Aditivo Aditivo 12
Item II Aditivo Aditivo 12
Item III Aditivo Aditivo 12
Item IV Aditivo Multiplicativo 12

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
5.4.2 SARIMA

O método de previsao SARIMA também esta contido na biblioteca Statsmodel e, como
no uso do Holt-Winters, a base ¢ dividida entre treino e teste, sendo os 41 primeiros meses
usados para treinar o modelo que entdo faz a previsao para os proximos 2 meses.

Para encontrar os parametros (p,d,q)(P,D, Q),, que definem o modelo SARIMA,
utilizou-se a biblioteca pmdarima que contém a funcao chamada auto arima. O auto arima
auxilia o analista de dados ao fornecer os parametros 6timos para a série temporal de acordo
com o menor AIC (A4ikaike information criterion), critério que avalia modelos estatisticos de
acordo com o erro e complexidade do modelo. Os parametros selecionados para os modelos

SARIMA de cada um dos quatro itens estdo apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 — Pardmetros SARIMA.

Itens (p,d,q) (P,D,Q)m
Item I (0,1,1) (0,0,0),
Item 11 (1,1,1) (0,0,1)4,
Item I (1,0,0) (2,0,0)1;
Item IV (0,1,1) (0,0,1)4;

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
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6 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos com os modelos de previsdo para
cada um dos quatro itens analisados. As métricas utilizadas para avaliar a precisao dos modelos
foram RMSE e MAPE. A importancias das varidveis estdo apresentadas no formato do

XGBoost e do SHAP.

6.1 VERIFICACAO DE OVERFITTING

O modelo final apds as otimizacdes de parametros e geragao de features foi treinado
com o0s 41 primeiros meses da base de treino. Durante o treino pdde-se calcular o erro do modelo
conforme ele vai aprendendo com os dados. Para verificar se 0o modelo manteve sua capacidade
de generalizagdo e nao houve overfitting, pode-se plotar o erro obtido nas bases de treino e teste
ao longo do treino.

No eixo X esta representado o numero de arvores incluidas no modelo. Conforme o
modelo vai aprendendo com os erros de cada arvore, uma arvore seguinte ¢ adicionada de forma
a corrigir os erros anteriores. No eixo Y esta o erro entre o valor previsto do modelo e o valor
real, metrificado pelo RMSE. Em azul t€ém-se os erros da base de treino e em laranja os da base
de teste. E importante que a diferenca entre os erros dessa base de treino, que foi a utilizada
pelo modelo no seu treinamento, e a base de teste, com dados nunca antes vistos pelo modelo,
seja a menor possivel. Analisando a Figura 37, conclui-se que o modelo ndo sofre de overfitting
e ¢ possivel notar que ap6s a 30* arvore adicionada, ndo houve grandes ganhos em termos de

redugdo de erro de previsao.
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Figura 37 - Erros de teste e treino
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

6.2 ANALISE GERAL DOS MODELOS

O modelo de previsdao teve como objetivo prever o volume de vendas dos meses de
junho de 2019 e julho 2019. Os resultados obtidos foram coletados e em seguida calculados os
erros MAPE e RMSE. Na Tabela 6 sdo apresentados os RMSEs dos trés modelos para os itens

analisados.

Tabela 6 — RMSE dos métodos por item.

Item Holt-Winters SARIMA  XGBoost
Item I 11,6 6,6 6,5
Item II 301,0 181,1 191,9
Item 111 86,7 107,2 24,6

[tem IV 151,0 92,7 169,3

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Os valores de RMSE dos modelos apontam o SARIMA como o modelo que obteve
melhor desempenho na predi¢ao dos itens II e IV. O Xgboost conseguiu performar melhor nos
itens I e III, enquanto o método Holt-Winters ndo apresentou os melhores resultados para

nenhum dos itens analisados. O RMSE ¢ uma métrica caracterizada por punir grandes erros e
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seu valor € proporcional a magnitude dos dados, tornando dificil a comparacdo entre os itens,
visto que os volumes de vendas reais variam de 77 a 5.425 unidades.

O MAPE (erro absoluto percentual médio) apresenta o erro do modelo em termos
percentuais em relacdo ao volume real de vendas. Dessa forma fica evidente a precisdo do
modelo preditivo. A Tabela 6 apresenta os MAPEs dos trés modelos de previsao para os itens

analisados.

Tabela 7 — MAPE dos métodos por item.

Item Holt-Winters SARIMA  XGBoost
Item I 21,0% 7,1% 5,3%
Item II 5,5% 3,4% 2,7%

Item III 16,7% 32,9% 7,5%
[tem IV 16,7% 7,6% 14,8%
Meédia 15,0% 12,8% 7,58%

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Os resultados obtidos pelo Xgboost sdao, na média, melhores que os dos demais
modelos, com um erro médio de 7,58% em relagdao ao volume de vendas observado.

O modelo SARIMA obteve o maior MAPE na predi¢cao de venda do item III, mas teve
bom desempenho comparado aos outros modelos na predi¢ao dos itens I, II e obteve o melhor
resultado na predi¢ao do item IV. Por outro lado, o0 modelo Holt-Winters mostrou-se pouco

preciso em prever a venda dos itens analisados.

6.3 IMPORTANCIA DAS FEATURES

Os resultados obtidos pelo XGBoost sdo calculados a partir das features. Saber quais
sdo as que tiveram mais impacto na previsao ajuda o analista de dados a entender que tipo de
informagdo gerada o modelo de fato estd usando na predicao e quais tiveram pouca ou nenhuma
importancia.

A andlise da importancia das features auxilia também a entender o fendmeno que esta
sendo analisado. Pode-se retirar insights valiosos com essas informagdes de features que nao
aparentam ter relagdo Obvia com a variavel prevista, mas que o modelo indica que tem forte
relagdo.

A biblioteca do XGBoost apresenta uma opgao que gera o grafico da importancia de
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cada feature para o modelo. A Figura 38 mostra quais foram as importancias para as features

utilizadas no XGBoost.

Figura 38 — Importancia das features no modelo de previsao.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

A variavel mais importante identificada foi “Venda lag 1. O fato dessa feature, que

representa a venda do més anterior, ter o maior impacto no modelo ja era esperado, visto que a
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demanda tende a ndo se alterar tanto de um més para o outro seguinte. A feature “Var Preco”
obteve um alto score de importancia devido a influéncia que o prego do item tem nas vendas.
Uma variagdo negativa no prego tende a gerar mais vendas enquanto uma variagdo positiva
tende a fazer com que as vendas diminuam. Em terceiro no ranking de importancia das features
estd a “Ruptura”. A ruptura de um item ¢ um fendmeno que tende a diminuir as suas vendas.
A ferramenta SHAP permite uma forma alternativa de visualizacdo da importancia das
features do modelo. As features estao ordenadas em grau de importancia de cima para baixo no
eixo Y e o impacto das mesmas no modelo € mostrado no eixo X do grafico. A cor indica o

valor da feature, se ¢ alto ou baixo (Figura 39).

Figura 39 Grau de importancia das features com a ferramenta SHAP.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

A feature “Venda lag 1” novamente aparece como a mais importante do modelo,
seguida da “Venda lag 3” e “Venda lag 12”. A venda defasada em 12 meses ¢ importante
principalmente em itens com sazonalidade e sem tendéncia, nesses casos a venda do mesmo

més no ano anterior pode aproximar-se mais do que a venda de meses recentes.
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O grafico da feature “Ruptura” mostra que hd um impacto inversamente proporcional
nas vendas. Os pontos que estdo ao lado esquerdo do eixo indicam que valores altos de ruptura
tendem a diminuir o valor de venda previsto. Da mesma forma acontece com a feature “Var
Preco’, variagdes positivas (aumento de preco) impactam no modelo diminuindo a previsao

enquanto variagdes negativas (queda de preco) impactam positivamente aumentando as vendas.

6.4 ANALISE VISUAL DAS PREVISOES OBTIDAS PARA OS ITENS

Os dados do historico de vendas dos itens compreendem o intervalo de janeiro de 2016
até julho de 2019, sendo o volume de vendas dos ltimos dois meses o que os modelos foram
induzidos a prever neste trabalho. Para melhor visualiza¢do dos resultados, os graficos com as
previsoes do volume de vendas e a série original de cada item foram plotados no intervalo de
janeiro de 2018 a julho de 2019. A Figura 40 apresenta os resultados para o item I. Os trés
modelos apontaram um volume de vendas maior do que ocorreu no més de junho, mas se
aproximaram no meés de julho. Provavelmente esta superestimagdo na previsao deve-se que a

série apresenta valores bem abaixo da média histérica justamente neste periodo.

Figura 40 — Previsao do volume de vendas (em unidades) para o item I.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

A Figura 41 apresenta os resultados para o item II. A série mostra-se bem irregular ao

longo do periodo mostrado, porém os erros de previsao percentuais do XGBoost ficam em 2,7%
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e do SARIMA 3,4%.

Figura 41 — Previsdo do volume de vendas (em unidades) para o item II.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Os resultados para o item III sdo mostrados na Figura 42. Nesse caso as predi¢cdes dos modelos

Holt-Winters e SARIMA ficaram muito acima do valor observado.

Figura 42 — Previsao do volume de vendas (em unidades) para o item III.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

A Figura 43 retrata os resultados para o item IV. Os modelos falharam em capturar a queda no
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volume de vendas que ocorreu, porém o SARIMA mostrou-se melhor que os demais modelos

e obteve menor erro dentre eles.

Figura 43 — Previsdo do volume de vendas (em unidades) para o item I'V.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
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7 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

O presente trabalho teve como objetivo propor um modelo de previsao da demanda de
itens do setor do varejo de materiais de construgdo. A aplicacdo dos modelos apresentados
seguiu os preceitos do epiciclo da analise de dados, o qual serviu de linha mestra para a
realizagdao do trabalho. A definicdo e o refinamento da questdo estdo materializados nos
objetivos, geral e especificos.

A etapa de coleta dos dados foi executada a partir de uma consulta em SQL
diretamente do banco de dados da empresa. Dados historicos de volume de vendas, prego,
estoque e caracteristicas do item em um intervalo de 43 meses serviram de base para a
elaboragdo e avaliagdo do modelo proposto. A analise exploratdria dos dados permitiu extrair
informacodes relevantes do conjunto de dados que contribuiram com a etapa de geracdo de
features. As features foram geradas com base em técnicas de previsao de sé€ries temporais, como
a utilizacao dos /ags. As demais features foram formuladas a partir da experiéncia do autor com
a dinamica de variagdo de volume de vendas do varejo observada nos dados coletados.

Técnicas de aprendizagem de maquina, utilizadas neste trabalho, necessitam de
tratamento especifico, como o processo de validagdo cruzada, que deve respeitar o carater
temporal dos dados inerente a séries temporais. O processo de tunagem dos hiperparametros
encontrou os melhores valores dentre os especificados para a tunagem e garantiu ao modelo
melhor precisdo nos resultados sem que ocorresse overfitting.

Os resultados obtidos permitem afirmar que nenhum dos trés modelos aplicados
apresentou resultados superiores aos demais para os quatro itens com volume de vendas
diferenciado. Porém, o modelo XGBoost gerou previsdes de volume de vendas com margem
de erro médio superior aos demais, tendo sido melhor, em relagdo ao erro, para as séries de trés
dos quatro itens analisados. Dos resultados conclui-se que o XGBoost fornece previsdes
melhores com base nas métricas avaliadas, RMSE e MAPE.

Para trabalhos futuros, recomenda-se incluir dados de todos os itens comercializados
pela empresa, que perfaz um total de 45 mil SKUs. Além disso, informagdes quanto a exposicao
do item nas lojas, promogdes, aniincios e outras estratégias de marketing podem tornar o modelo
mais robusto visto que estas estratégias tendem a influenciar pontualmente no volume de
vendas. Recomenda-se também avaliar o uso de outros métodos de previsdo, em especial os de
redes neurais, como o LSTM (Long Short-Term Memory), ou outro que venha a ganhar destaque

na questdo de previsdo em séries temporais.
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[cODITEM[MES[Venda| Var Preco |Ruptura|[Venda_lag_1[Venda_lag_2[Venda_lag_3[Venda_lag_4[Venda_lag_5]Venda_lag_6[Venda_lag_7[Venda_lag_8]Venda_lag 9] Venda_lag_10[Venda_lag_11[Venda_lag_12[Venda_lag_13[MédiaFamilia_1] _VarLY |

44561 1 302 0,00% 0

44561 2 206 -7,85% 0 302 148,01

44561 3 279 5,91% 0 206 302 140,91

44561 4 235 19,44% 0 279 206 302 155,09

44561 5 214 9,68% 0 235 279 206 302 152,11

44561 6 301 -8,56% ,0 214 235 279 206 302 159,72

44561 7 230 0,77% 0 301 214 235 279 206 302 154,19

44561 8 257 -0,78% 0,135 230 301 214 235 279 206 302 177,37

44561 9 174 -1,18% 0,15 257 230 301 214 235 279 206 302 168,60

44561 10 190 -1,20% 0,027 174 257 230 301 214 235 279 206 302 163,23

44561 1" 298 0,79% 0,082 190 174 257 230 301 214 235 279 206 302 184,03

44561 12 222 -1,61% 0,226 298 190 174 257 230 301 214 235 279 206 302 187,31

44561 13 181 -7,33% 0,123 222 298 190 174 257 230 301 214 235 279 206 302 172,70

44561 14 177 0,00% 0,004 181 222 298 190 174 257 230 301 214 235 279 206 302 137,35 123,46
44561 15 191 -6,91% 0,076 177 181 222 298 190 174 257 230 301 214 235 279 206 127,89 239,72
44561 16 230 3,98% 0,038 191 177 181 222 298 190 174 257 230 301 214 235 279 148,25 160,88
44561 17 240 1,31% 0,145 230 191 177 181 222 298 190 174 257 230 301 214 235 154,54 209,45
44561 18 156 3,38% 0,049 240 230 191 177 181 222 298 190 174 257 230 301 214 166,36 337,57
44561 19 223 -6,28% 0,319 156 240 230 191 177 181 222 298 190 174 257 230 301 161,66 119,20
44561 20 141 2,62% 0,297 223 156 240 230 191 177 181 222 298 190 174 257 230 177,42 249,18
44561 21 131 -0,88% 0,249 141 223 156 240 230 191 177 181 222 298 190 174 257 163,53 95,46
44561 22 173 0,44% 0,179 131 141 223 156 240 230 191 177 181 222 298 190 174 190,67 143,05
44561 23 197 1,72% 0,114 173 131 141 223 156 240 230 191 177 181 222 298 190 187,33 271,34
44561 24 143 3,73% 0,008 197 173 131 141 223 156 240 230 191 177 181 222 298 190,80 146,76
44561 25 93 15,14% 0,209 143 197 173 131 141 223 156 240 230 191 177 181 222 169,91 116,59
44561 26 141 4,38% 0,117 93 143 197 173 131 141 223 156 240 230 191 177 181 148,86 90,94
44561 27 116 -2,77% 0,106 141 93 143 197 173 131 141 223 156 240 230 191 177 136,03 152,15
44561 28 162 1,03% 0,012 116 141 93 143 197 173 131 141 223 156 240 230 191 162,82 139,69
44561 29 117 3,63% 0 162 116 141 93 143 197 173 131 141 223 156 240 230 176,92 169,04
44561 30 129 -1,34% 0,03 117 162 116 141 93 143 197 173 131 141 223 156 240 153,95 76,05
44561 31 104 0,00% 0 129 117 162 116 141 93 143 197 173 131 141 223 156 155,89 184,40
44561 32 104 3,55% 0,002 104 129 17 162 116 141 93 143 197 173 131 141 223 163,20 65,76
44561 33 118 -0,32% 0,009 104 104 129 17 162 116 141 93 143 197 173 131 141 159,83 96,62
44561 34 169 -10,36% 0,033 118 104 104 129 17 162 116 141 93 143 197 173 131 160,74 155,83
44561 35 144 -2,19% 0,152 169 118 104 104 129 117 162 116 141 93 143 197 173 175,40 192,45
44561 36 134 -5,38% 0,041 144 169 118 104 104 129 17 162 116 141 93 143 197 195,74 104,53
44561 37 105 511% 0,006 134 144 169 118 104 104 129 17 162 116 141 93 143 186,01 87,15
44561 38 107 3,86% 0,006 105 134 144 169 118 104 104 129 117 162 116 141 93 156,13 159,19
44561 39 94 -2,52% 0,073 107 105 134 144 169 118 104 104 129 117 162 116 141 148,77 88,03
44561 40 62 -0,36% 0,025 94 107 105 134 144 169 118 104 104 129 17 162 116 162,57 131,28
44561 41 69 -0,73% 0,011 62 94 107 105 134 144 169 118 104 104 129 17 162 159,09 44,78
44561 42 7 3,85% 0,152 69 62 94 107 105 134 144 169 118 104 104 129 17 157,25 76,08
44561 43 83 8,04% 0,024 7 69 62 94 107 105 134 144 169 118 104 104 129 150,09 62,08
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CODITEM |MES |Venda| Var Pregco [Ruptura|Venda_lag_1|Venda_lag_2|Venda_lag _3|Venda_lag_4|Venda_lag_5|Venda_lag _6|Venda_lag 7|Venda_lag_8|Venda_lag 9|Venda_lag_10|Venda_lag _11|Venda_lag_12|Venda_lag 13|MédiaFamiIia 1|

86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882
86882

1

® NG A®N

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33

35
36
37
38
39
40
41
42
43

1257
1201
1157
1223
1721
1106
1495
1432
1209
1697
1593
1825
1102
1332
2053
1692
2246
2329

0,00%
2,70%
0,00%
-12,12%
-4,76%
0,00%
19,23%
-1,30%
1,28%
-2,63%
1,30%
1,28%
-1,30%
2,53%
-14,49%
4,17%
-1,41%
-4,41%
12,82%
0,00%
-20,00%
-4,84%
-5,08%
9,23%

7.87%
0,00%

0,001
0,025
0,02
0,011
0,03
0,109
0
0,002
0,045
0,036
0,071
0,237
0,145
0,021
0,007
0,02
0
0,027
0,089
0,084
0,043
0,016
0,064
0,061
0,012
0,088
0,007
0
0,044
0,006
0,003
0,001
0,013
0,018
0,009
0,021
0,026
0,022
0,012
0,002
0,05
0,016
0,046

1257
1201
1157
1223
1721
1106
1495
1432
1209
1697
1593
1825
1102
1332
2053
1692

1257
1201
1157
1223
1721
1106
1495
1432
1209
1697
1593
1825
1102
1332
2053
1692
2246
2329
2802

1257
1201
1157
1223
1721
1106
1495
1432
1209
1697
1593
1825
1102
1332
2053
1692
2246
2329
2802
2861
4581
3909
3026
3258
4295
3202
3863
4266
3317
3916
3730
3556
3740
4175
6036
5727
5034
4817
5372
5362

1257
1201
1157
1223
1721
1106
1495
1432
1209
1697
1593
1825
1102
1332
2053
1692

1257
1201
1157
1223
1721
1106
1495
1432
1209
1697
1593
1825
1102
1332
2053
1692
2246
2329
2802
2861
4581
3909
3026
3258
4295
3202
3863
4266
3317
3916
3730
3556
3740
4175
6036
5727
5034

1257
1201
1157
1223
1721
1106
1495
1432
1209
1697
1593
1825
1102
1332
2053
1692
2246
2329
2802
2861
4581
3909
3026
3258
4295

1257
1201
1157
1223
1721
1106
1495
1432
1209
1697
1593
1825
1102
1332
2053
1692
2246
2329
2802
2861
4581
3909
3026
3258
4295
3202
3863
4266
3317
3916
3730
3556
3740
4175

1257
1201
1157
1223
1721
1106
1495
1432
1209
1697
1593
1825
1102
1332
2053
1692
2246
2329
2802
2861
4581
3909
3026
3258
4295
3202
3863
4266
3317
3916
3730
3556
3740

1257
1201
1157
1223
1721
1106
1495
1432
1209
1697
1593
1825
1102
1332
2053
1692
2246
2329
2802
2861
4581
3909
3026
3258
4295
3202
3863
4266
3317
3916
3730

1257
1201
1157
1223
1721
1106
1495
1432
1209
1697
1593
1825
1102
1332
2053
1692
2246
2329
2802
2861
4581
3909
3026
3258
4295
3202
3863
4266
3317
3916

VarLY |

148,01

140,91

155,09

152,11

159,72

154,19

177,37

168,60

163,23

184,03

187,31

172,70

137,35 1052,91
127,89 1283,20
148,25 2170,11
154,54 2380,97
166,36 1443,39
161,66 3148,15
177,42 2683,92
163,53 2415,47
190,67 6430,07
187,33 3669,44
190,80 3466,70
169,91 1967,30
148,86 5191,42
136,03 4935,21
162,82 3183,73
176,92 5662,79
153,95 3439,58
155,89 4711,31
163,20 3808,54
159,83 5693,83
160,74 3191,37
175,40 3231,91
195,74 6498,77
186,01 7549,87
156,13 3752,94
148,77 5811,39
162,57 5932,42
159,09 4169,19
157,25 6290,16
150,09 5167,33
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CODITEM[MES [Venda[Var Preco[Ruptura[Venda_lag_1[Venda_lag_2[Venda_lag_3[Venda_lag_4]Venda_lag_5[Venda_lag_6]Venda_lag_7[Venda_lag_8[Venda_lag_9[Venda_lag_10[Venda_lag_11[Venda_lag_12[Venda_lag_13[MédiaFamilia_1[Var LY
74315 1 216 0,00% 0

v

74315 2 139 1,03% 0 216 23,711

74315 3 154 -7,86% 0 139 216 18,89

74315 4 221 -5,56% 0 154 139 216 19,94

74315 5 338 -6,32% 0 221 154 139 216 26,60

74315 6 399 0,33% 0,038 338 221 154 139 216 36,24

74315 7 238 7,16% 0,168 399 338 221 154 139 216 44,55

74315 8 253 0,08% 0,01 238 399 338 221 154 139 216 32,89

74315 9 253 -0,62% 0,002 253 238 399 338 221 154 139 216 26,08

74315 10 197 5,62% 0,011 253 253 238 399 338 221 154 139 216 24,23

74315 " 193 5,91% 0 197 253 253 238 399 338 221 154 139 216 21,87

74315 12 186 0,61% 0,025 193 197 253 253 238 399 338 221 154 139 216 21,74

74315 13 164 -0,41% 0 186 193 197 253 253 238 399 338 221 154 139 216 17,40

74315 14 128 -0,14% 0 164 186 193 197 253 253 238 399 338 221 154 139 216 16,76 105,54
74315 15 137 0,14% 0,03 128 164 186 193 197 253 253 238 399 338 221 154 139 13,97 141,81
74315 16 128 -0,07% 0,196 137 128 164 186 193 197 253 253 238 399 338 221 154 16,76 196,60
74315 17 177 -1,39% 0,234 128 137 128 164 186 193 197 253 253 238 399 338 221 16,03 195,76
74315 18 342 -1,13% 0,019 177 128 137 128 164 186 193 197 253 253 238 399 338 20,97 208,94
74315 19 459 -1,94% 0,153 342 177 128 137 128 164 186 193 197 253 253 238 399 33,58 204,00
74315 20 315 -1,46% 0,01 459 342 177 128 137 128 164 186 193 197 253 253 238 32,87 487,93
74315 21 300 -4,41% 0 315 459 342 177 128 137 128 164 186 193 197 253 253 26,34 315,00
74315 22 269 10,11% 0,016 300 315 459 342 177 128 137 128 164 186 193 197 253 24,10 233,60
74315 23 253 7,46% 0,003 269 300 315 459 342 177 128 137 128 164 186 193 197 22,63 263,54
74315 24 187 -1,15% 0 253 269 300 315 459 342 177 128 137 128 164 186 193 22,90 243,82
74315 25 184 -2,09% 0 187 253 269 300 315 459 342 177 128 137 128 164 186 19,05 164,88
74315 26 140 -0,79% 0 184 187 253 269 300 315 459 342 177 128 137 128 164 18,29 143,61
74315 27 228 -2,08% 0 140 184 187 253 269 300 315 459 342 177 128 137 128 15,63 149,84
74315 28 212 -1,99% 0,007 228 140 184 187 253 269 300 315 459 342 177 128 137 22,19 213,02
74315 29 243 8,69% 0,003 212 228 140 184 187 253 269 300 315 459 342 177 128 22,48 293,16
74315 30 383 -0,95% 0,002 243 212 228 140 184 187 253 269 300 315 459 342 177 26,18 469,53
74315 31 290  -13,22% 0 383 243 212 228 140 184 187 253 269 300 315 459 342 39,44 514,03
74315 32 324 6,80% 0,021 290 383 243 212 228 140 184 187 253 269 300 315 459 27,61 199,02
74315 33 265 -0,13% 0 324 290 383 243 212 228 140 184 187 253 269 300 315 32,35 308,57
74315 34 252 3,60% 0,01 265 324 290 383 243 212 228 140 184 187 253 269 300 25,47 237,62
74315 35 231 -0,06% 0,009 252 265 324 290 383 243 212 228 140 184 187 253 269 23,05 237,01
74315 36 179 0,26% 0 231 252 265 324 290 383 243 212 228 140 184 187 253 21,89 170,74
74315 37 77 -1,76% 0,005 179 231 252 265 324 290 383 243 212 228 140 184 187 18,71 176,13
74315 38 154 -1,32% 0,007 177 179 231 252 265 324 290 383 243 212 228 140 184 19,48 134,67
74315 39 218 0,40% 0,001 154 177 179 231 252 265 324 290 383 243 212 228 140 17,32 250,80
74315 40 222 0,20% 0,014 218 154 177 179 231 252 265 324 290 383 243 212 228 21,55 202,70
74315 M 255 -1,40% 0,022 222 218 154 177 179 231 252 265 324 290 383 243 212 22,27 254,46
74315 42 307 0,00% 0,032 255 222 218 154 177 179 231 252 265 324 290 383 243 24,73 401,91
74315 43 312 6,20% 0,064 307 255 222 218 154 177 179 231 252 265 324 290 383 31,29 232,45
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129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794
129794

1
2
3
4
5
6
7
8

9
10
1
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
M
42

694
617
841
1041
725
759
993
886
701
728
980
584
812
911
865
1012
917
932
1223
961
779
1367
1022
841
1031
952
1029
1217
1092
837
1035
825
961
1250
1163
1112
1245
1182
1186
1085
1058
890

0,00%
3,21%
-5,16%
-0,40%
24,17%
-11,82%
-6,67%
-0,91%
-0,18%
-3,00%
-0,76%
2,58%
-7,74%
-1,00%
14,55%
-7,35%
7,48%
-6,72%
0,72%
-3,16%
4,78%
-2,91%
8,65%
9,62%
-13,48%
-7,72%
8,11%
0,00%
-5,71%
12,91%
-1,74%
2,62%
3,13%
-15,72%
14,22%
-5,97%
-2,41%
-1,30%
0,97%
5,20%
0,30%
10,63%

0,176
0,124
0,1
0,024
0,041
0,033
0,007
0,02
0,055
0,191
0,06
0,221
0,171
0,064
0,106
0,116
0,154
0,028
0,03
0,08
0,193
0,112
0,105
0,076
0,065
0,093
0,119
0,002
0,026
0,004
0,014
0,024
0,024
0,024
0,014
0,021
0,018
0
0,008
0,011
0,02
0,005

694
617
841

1041
725
759
993
886
701

728
980
584
812
911

865
1012
917
932
1223
961

779
1367
1022
841

1031
952
1029
1217
1092
837
1035
825
961

1250
1163
112
1245
1182
1186
1085
1058

CODITEM[MES[Venda| Var Prego [Ruptura|Venda_lag_1[Venda_lag_2[Venda_lag_3[Venda_lag_4|Venda_lag_5[Venda_lag_6[Venda_lag_7[Venda_lag_8[Venda_lag_9[Venda_lag_10]Venda_lag_11[Venda_lag_12[Venda_lag_13]MédiaFamilia_1] VarLY |

69,47

694 65,91

617 694 74,08

841 617 694 70,86

1041 841 617 694 67,44

725 1041 841 617 694 67,01

759 725 1041 841 617 694 80,51

993 759 725 1041 841 617 694 76,29

886 993 759 725 1041 841 617 694 71,16

701 886 993 759 725 1041 841 617 694 78,74

728 701 886 993 759 725 1041 841 617 694 82,42

980 728 701 886 993 759 725 1041 841 617 694 72,31

584 980 728 701 886 993 759 725 1041 841 617 694 68,22 721,91

812 584 980 728 701 886 993 759 725 1041 841 617 68,34 1241,74

911 812 584 980 728 701 886 993 759 725 1041 841 77,79 1070,71

865 91 812 584 980 728 701 886 993 759 725 1041 77,61 704,80

1012 865 911 812 584 980 728 701 886 993 759 725 73,41 960,00

917 1012 865 911 812 584 980 728 701 886 993 759 74,01 1219,34

932 917 1012 865 911 812 584 980 728 701 886 993 78,67 1091,22

1223 932 917 1012 865 911 812 584 980 728 701 886 66,52 760,34

961 1223 932 917 1012 865 911 812 584 980 728 701 67,32 809,00

779 961 1223 932 917 1012 865 911 812 584 980 728 74,81 1840,19

1367 779 961 1223 932 917 1012 865 911 812 584 980 77,86 609,03

1022 1367 779 961 1223 932 917 1012 865 911 812 584 75,07 1169,34

841 1022 1367 779 961 1223 932 917 1012 865 91 812 69,62 1156,70

1031 841 1022 1367 779 961 1223 932 917 1012 865 911 64,32 903,93

952 1031 841 1022 1367 779 961 1223 932 917 1012 865 70,88 1203,87

1029 952 1031 841 1022 1367 779 961 1223 932 917 1012 78,23 1102,76

1217 1029 952 1031 841 1022 1367 779 961 1223 932 917 61,94 1109,86

1092 1217 1029 952 1031 841 1022 1367 779 961 1223 932 66,10 1098,34

837 1092 1217 1029 952 1031 841 1022 1367 779 961 1223 74,01 813,27

1035 837 1092 1217 1029 952 1031 841 1022 1367 779 961 65,56 668,76

825 1035 837 1092 1217 1029 952 1031 841 1022 1367 779 70,31 1686,38

961 825 1035 837 1092 1217 1029 952 1031 841 1022 1367 71,59 934,53

1250 961 825 1035 837 1092 1217 1029 952 1031 841 1022 73,68 957,03

1163 1250 961 825 1035 837 1092 1217 1029 952 1031 841 80,44 1363,22

1112 1163 1250 961 825 1035 837 1092 1217 1029 952 1031 70,08 1149,60

1245 1112 1163 1250 961 825 1035 837 1092 1217 1029 952 59,27 1277,60

1182 1245 1112 1163 1250 961 825 1035 837 1092 1217 1029 70,10 1402,68

1186 1182 1245 1112 1163 1250 961 825 1035 837 1092 1217 58,08 973,56

1085 1186 1182 1245 1112 1163 1250 961 825 1035 837 1092 61,94 810,94

1058 1085 1186 1182 1245 1112 1163 1250 961 825 1035 837 64,88 1100,54

129794

43

1061

-7,31%

0,043
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