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RESUMO‌ ‌ 

‌ 

A‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌séries‌ ‌temporais‌ ‌é‌ ‌uma‌ ‌questão‌ ‌que‌ ‌se‌ ‌mostra‌ ‌fundamental‌ ‌para‌ ‌os‌ ‌mais‌‌                             
diversos‌‌setores,‌‌pois‌‌pode‌‌facilitar‌‌tomadas‌‌de‌‌decisão‌‌estratégicas‌‌diversas.‌‌Aspectos‌‌como‌‌                       
a‌ ‌gestão‌ ‌dos‌ ‌estoques,‌ ‌da‌ ‌cadeia‌ ‌logística‌ ‌de‌ ‌suprimentos‌ ‌e‌ ‌do‌ ‌planejamento‌ ‌e‌ ‌controle‌ ‌da‌                             
produção‌ ‌de‌‌uma‌‌empresa‌‌são‌‌alguns‌‌exemplos‌‌de‌‌processos‌‌que‌‌se‌‌beneficiam‌‌amplamente‌‌                         
por‌ ‌uma‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌demanda‌ ‌adequada.‌ ‌Por‌ ‌conta‌ ‌disso,‌ ‌métodos‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌séries‌‌                           
temporais‌ ‌baseados‌ ‌no‌ ‌uso‌ ‌de‌ ‌inteligência‌ ‌artificial‌ ‌estão‌ ‌em‌ ‌acelerada‌ ‌ascensão,‌ ‌com‌ ‌a‌‌                         
premissa‌ ‌que‌ ‌serão‌ ‌mais‌ ‌efetivos‌ ‌que‌ ‌os‌ ‌métodos‌ ‌estatísticos‌ ‌tradicionais.‌ ‌A‌ ‌partir‌ ‌desta‌‌                         
premissa‌‌este‌‌trabalho‌‌se‌‌propõe‌‌a‌‌comparar‌‌uma‌‌seleção‌‌de‌‌modelos‌‌quanto‌‌a‌‌capacidade‌‌de‌‌                             
predição‌ ‌e‌ ‌a‌ ‌acurácia,‌ ‌em‌ ‌um‌ ‌cenário‌ ‌específico,‌ ‌que‌ ‌inclui‌ ‌a‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌múltiplas‌ ‌séries‌‌                             
temporais‌ ‌paralelas,‌ ‌uma‌ ‌situação‌ ‌em‌ ‌que‌ ‌os‌ ‌modelos‌‌de‌‌inteligência‌‌artificial‌‌tendem‌‌a‌‌ser‌‌                           
superiores.‌ ‌Para‌ ‌realizar‌ ‌estas‌ ‌análises,‌ ‌um‌ ‌total‌ ‌de‌ ‌sete‌ ‌modelos‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌demanda‌‌                           
foram‌‌aplicados‌‌em‌‌dois‌‌conjuntos‌‌de‌‌dados,‌‌e‌‌cada‌‌conjunto‌‌foi‌‌analisado‌‌em‌‌dois‌‌níveis‌‌de‌‌                               
agregação‌ ‌diferentes,‌ ‌a‌ ‌fim‌ ‌de‌ ‌avaliar‌ ‌a‌ ‌capacidade‌ ‌dos‌ ‌modelos‌ ‌na‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌uma‌ ‌série‌‌                             
temporal‌ ‌simples‌ ‌e‌ ‌de‌ ‌séries‌ ‌paralelas,‌ ‌em‌ ‌um‌ ‌cenário‌ ‌com‌ ‌forte‌ ‌sazonalidade‌ ‌e‌ ‌outro‌‌com‌‌                             
baixa‌ ‌sazonalidade.‌ ‌Foram‌ ‌selecionados‌ ‌os‌ ‌métodos‌ ‌ARIMA,‌ ‌Prophet‌ ‌e‌ ‌Holt-Winters‌ ‌para‌‌                     
representar‌ ‌os‌ ‌métodos‌ ‌estatísticos‌ ‌tradicionais,‌ ‌os‌ ‌métodos‌ ‌Decision‌ ‌Tree,‌ ‌Random‌ ‌Forest,‌‌                     
XGBoost‌ ‌para‌ ‌representar‌ ‌os‌ ‌métodos‌ ‌de‌ ‌inteligência‌ ‌artificial‌ ‌e‌ ‌uma‌ ‌rede‌ ‌neural‌‌                       
convolucional‌ ‌como‌ ‌método‌ ‌mais‌ ‌moderno.‌‌O‌‌resultado‌‌obtido‌‌ao‌‌fim‌‌do‌‌trabalho‌‌foi‌‌que‌‌a‌‌                             
rede‌ ‌neural‌ ‌apresentou‌ ‌o‌ ‌melhor‌ ‌resultado‌‌para‌‌a‌‌previsão‌‌de‌‌uma‌‌única‌‌série‌‌temporal‌‌com‌‌                             
alto‌‌nível‌‌de‌‌agregação‌‌mas‌‌obteve‌‌um‌‌baixo‌‌desempenho‌‌para‌‌a‌‌previsão‌‌de‌‌múltiplas‌‌séries‌‌                             
paralelas,‌ ‌cenário‌ ‌em‌ ‌que‌ ‌os‌ ‌modelos‌ ‌Random‌ ‌Forest‌ ‌e‌ ‌XGBoost‌ ‌superaram‌ ‌os‌‌demais‌‌por‌‌                           
uma‌‌margem‌‌considerável.‌‌Quanto‌‌à‌‌comparação‌‌entre‌‌os‌‌modelos‌‌tradicionais‌‌e‌‌os‌‌modelos‌‌                         
de‌‌inteligência‌‌artificial,‌‌concluiu-se‌‌que,‌‌para‌‌os‌‌dados‌‌do‌‌trabalho,‌‌o‌‌segundo‌‌grupo‌‌superou‌‌                           
o‌ ‌primeiro‌ ‌em‌ ‌todos‌ ‌os‌ ‌cenários,‌ ‌que‌ ‌apresentou‌ ‌erros‌‌pelo‌‌menos‌‌35%‌‌maiores‌‌na‌‌maioria‌‌                             
dos‌ ‌casos.‌ ‌ 
‌ 
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ABSTRACT‌ ‌ 

‌ 

Time‌‌series‌‌forecasting‌‌is‌‌an‌‌important‌‌problem‌‌to‌‌various‌‌sectors,‌‌for‌‌the‌‌help‌‌it‌‌can‌‌provide‌‌                               
to‌‌strategic‌‌decisions.‌‌Aspects‌‌such‌‌as‌‌the‌‌management‌‌of‌‌inventories,‌‌supply‌‌chains‌‌and‌‌the‌‌                           
production‌ ‌planning‌ ‌and‌ ‌control‌ ‌are‌ ‌favored‌ ‌from‌ ‌an‌ ‌adequate‌ ‌demand‌ ‌forecast.‌ ‌For‌ ‌that‌‌                         
reason,‌ ‌time‌ ‌series‌ ‌forecasting‌ ‌methods‌ ‌based‌ ‌on‌ ‌artificial‌ ‌intelligence‌ ‌are‌ ‌in‌ ‌fast‌‌                       
development,‌ ‌with‌ ‌the‌ ‌promise‌ ‌to‌ ‌be‌ ‌more‌ ‌effective‌ ‌than‌ ‌the‌ ‌traditional‌‌statistical‌‌methods.‌‌                         
Based‌‌on‌‌that‌‌promise,‌‌this‌‌work‌‌proposes‌‌to‌‌compare‌‌a‌‌selection‌‌of‌‌models‌‌as‌‌to‌‌which‌‌offers‌‌                                 
the‌‌best‌‌prediction‌‌in‌‌a‌‌specific‌‌scenario,‌‌that‌‌includes‌‌the‌‌prediction‌‌of‌‌multiple‌‌parallel‌‌time‌‌                             
series,‌‌a‌‌situation‌‌where‌‌the‌‌traditional‌‌models‌‌tend‌‌to‌‌be‌‌ineffective.‌‌To‌‌realize‌‌this‌‌analysis‌‌                             
seven‌‌models‌‌were‌‌selected‌‌and‌‌used‌‌to‌‌predict‌‌two‌‌databases,‌‌with‌‌two‌‌different‌‌aggregation‌‌                           
levels‌ ‌for‌ ‌each‌ ‌database,‌ ‌aiming‌ ‌to‌ ‌analyze‌ ‌the‌ ‌models‌ ‌capacity‌ ‌to‌ ‌predict‌ ‌a‌ ‌simple‌ ‌time‌‌                             
series,‌ ‌as‌ ‌well‌ ‌as‌ ‌multiple‌ ‌parallel‌ ‌time‌ ‌series,‌ ‌in‌ ‌scenarios‌ ‌with‌ ‌both‌ ‌strong‌ ‌and‌ ‌weak‌‌                             
seasonality.‌ ‌The‌ ‌traditional‌ ‌methods‌ ‌selected‌ ‌were‌ ‌ARIMA,‌ ‌Holt-Winters‌ ‌and‌ ‌Prophet,‌ ‌and‌‌                     
the‌‌artificial‌‌intelligence‌‌methods‌‌selected‌‌were‌‌Decision‌‌Tree,‌‌Random‌‌Forest,‌‌XGBoost‌‌and‌‌                       
a‌‌neural‌‌network,‌‌as‌‌the‌‌most‌‌modern‌‌method.‌‌The‌‌result‌‌from‌‌this‌‌work‌‌was‌‌that‌‌the‌‌neural‌‌                                 
network‌ ‌had‌ ‌the‌ ‌best‌ ‌result‌ ‌for‌ ‌the‌ ‌scenarios‌ ‌of‌ ‌a‌ ‌single‌ ‌time‌ ‌series‌ ‌with‌ ‌high‌ ‌aggregation‌‌                               
level,‌ ‌but‌ ‌had‌ ‌a‌ ‌high‌ ‌error‌ ‌on‌ ‌the‌ ‌scenarios‌ ‌of‌ ‌multiple‌ ‌time‌ ‌series,‌ ‌in‌ ‌which‌ ‌the‌ ‌others‌‌                                 
machine‌ ‌learning‌ ‌methods‌ ‌overcame‌ ‌the‌ ‌others‌ ‌by‌ ‌a‌ ‌considerable‌ ‌margin.‌ ‌As‌ ‌for‌ ‌the‌‌                         
comparison‌‌between‌‌the‌‌tradicional‌‌and‌‌the‌‌machine‌‌learning‌‌methods,‌‌the‌‌conclusion‌‌is‌‌that,‌‌                         
for‌ ‌the‌ ‌databases‌ ‌used,‌‌the‌‌latter‌‌overcame‌‌the‌‌first‌‌in‌‌all‌‌scenarios,‌‌with‌‌errors‌‌at‌‌least‌‌35%‌‌                                 
lower‌ ‌in‌ ‌most‌ ‌cases.‌ ‌ 

‌ 
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1‌INTRODUÇÃO‌ ‌ 

‌ 

A‌‌previsão‌‌de‌‌séries‌‌temporais‌‌é‌‌uma‌‌questão‌‌que‌‌se‌‌mostra‌‌fundamental‌‌para‌‌os‌‌mais‌‌                             

diversos‌‌setores,‌‌pois‌‌podem‌‌facilitar‌‌tomadas‌‌de‌‌decisão‌‌estratégicas‌‌diversas.‌‌A‌‌previsão‌‌de‌‌                         

demanda‌ ‌de‌ ‌uma‌ ‌empresa,‌ ‌por‌ ‌exemplo,‌ ‌pode‌ ‌facilitar‌ ‌a‌ ‌decisão‌ ‌de‌ ‌um‌ ‌gestor‌ ‌quanto‌ ‌à‌‌                             

programação‌‌da‌‌produção,‌‌e‌‌ao‌‌mesmo‌‌tempo‌‌a‌‌previsão‌‌do‌‌comportamento‌‌das‌‌ações‌‌de‌‌uma‌‌                             

empresa‌‌pode‌‌fundamentar‌‌a‌‌decisão‌‌de‌‌um‌‌investidor.‌‌Segundo‌‌Ali‌‌et‌‌al.‌‌(2009)‌‌um‌‌modelo‌‌                             

de‌‌previsão‌‌de‌‌demanda‌‌adequado‌‌pode‌‌contribuir‌‌para‌‌o‌‌aumento‌‌do‌‌lucro‌‌e‌‌rentabilidade‌‌de‌‌                             

uma‌ ‌empresa,‌ ‌entre‌ ‌outros‌ ‌fatores,‌ ‌por‌ ‌facilitar‌ ‌a‌ ‌gestão‌ ‌dos‌ ‌estoques‌ ‌e‌ ‌reduzir‌ ‌o‌ ‌nível‌ ‌de‌‌                               

segurança‌ ‌dos‌ ‌estoques‌ ‌consideravelmente.‌ ‌ 

Ali‌‌et‌‌al.‌‌(2009)‌‌indicam‌‌que‌‌para‌‌períodos‌‌com‌‌vendas‌‌sem‌‌promoções‌‌é‌‌muito‌‌difícil‌‌                             

superar‌ ‌o‌ ‌desempenho‌ ‌de‌ ‌modelos‌ ‌simples,‌ ‌como‌ ‌os‌ ‌modelos‌ ‌de‌ ‌regressão‌ ‌por‌ ‌médias‌‌                         

móveis,‌ ‌e‌ ‌os‌ ‌métodos‌ ‌de‌ ‌‌machine‌ ‌learning‌ ‌em‌ ‌geral‌ ‌conseguem‌ ‌apenas‌ ‌resultados‌‌                       

semelhantes.‌‌Para‌‌períodos‌‌com‌‌promoções,‌‌entretanto,‌‌os‌‌autores‌‌defendem‌‌que‌‌os‌‌métodos‌‌                       

de‌ ‌‌machine‌ ‌learning‌ ‌apresentam‌ ‌resultados‌ ‌até‌ ‌cerca‌ ‌de‌ ‌65%‌ ‌melhores,‌ ‌através‌ ‌do‌ ‌uso‌ ‌de‌‌                           

algoritmos‌ ‌de‌ ‌árvore.‌ ‌ 

O‌ ‌presente‌ ‌trabalho‌ ‌busca‌ ‌analisar‌ ‌e‌ ‌comparar‌ ‌o‌ ‌desempenho,‌ ‌a‌ ‌capacidade‌ ‌de‌‌                       

predição‌‌e‌‌a‌‌acurácia‌‌de‌‌métodos‌‌de‌‌previsão‌‌tradicionais,‌‌que‌‌utilizam‌‌princípios‌‌estatísticos‌‌                         

básicos,‌ ‌e‌ ‌de‌ ‌métodos‌ ‌robustos,‌ ‌que‌ ‌utilizam‌ ‌artifícios‌ ‌de‌ ‌inteligência‌ ‌artificial‌ ‌e‌ ‌‌machine‌‌                         

learning‌,‌ ‌em‌ ‌português‌ ‌aprendizado‌ ‌de‌ ‌máquina,‌ ‌na‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌demanda‌ ‌para‌ ‌múltiplas‌‌                       

séries‌ ‌temporais‌ ‌paralelas,‌ ‌que‌ ‌são‌ ‌séries‌ ‌temporais‌ ‌semelhantes‌ ‌que‌ ‌podem‌ ‌estar‌‌                     

correlacionadas‌‌entre‌‌si,‌‌em‌‌um‌‌mesmo‌‌período‌‌de‌‌tempo,‌‌e‌‌verificar‌‌se,‌‌de‌‌fato,‌‌os‌‌métodos‌‌                               

robustos‌‌apresentam‌‌resultados‌‌mais‌‌assertivos,‌‌bem‌‌como‌‌verificar‌‌se‌‌a‌‌previsão‌‌conjunta‌‌de‌‌                         

séries‌ ‌paralelas‌ ‌apresenta‌ ‌vantagens‌ ‌sobre‌ ‌a‌ ‌predição‌ ‌individualizada‌ ‌destas‌ ‌séries.‌ ‌ 

O‌ ‌uso‌ ‌de‌ ‌inteligência‌ ‌artificial,‌ ‌em‌ ‌especial‌ ‌redes‌ ‌neurais‌ ‌artificiais,‌ ‌apresenta‌ ‌um‌‌                       

crescimento‌ ‌exponencial‌ ‌de‌ ‌popularidade,‌ ‌devido‌ ‌à‌ ‌sua‌ ‌grande‌ ‌capacidade‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌de‌‌                       

séries‌ ‌temporais‌ ‌e‌ ‌identificação‌ ‌de‌ ‌padrões‌ ‌em‌ ‌conjuntos‌ ‌de‌ ‌dados.‌ ‌Apesar‌ ‌desta‌‌                       

popularidade,‌‌os‌‌modelos‌‌de‌‌inteligência‌‌artificial‌‌apresentam‌‌uma‌‌série‌‌de‌‌complicações‌‌em‌‌                       

sua‌ ‌utilização,‌ ‌que‌ ‌podem‌ ‌invalidar‌ ‌os‌ ‌resultados‌ ‌obtidos‌ ‌e‌ ‌inutilizar‌ ‌este‌ ‌modelo;‌ ‌em‌‌                         

especial,‌ ‌estes‌ ‌modelos‌ ‌podem‌ ‌identificar‌ ‌padrões‌ ‌não‌ ‌existentes‌ ‌na‌ ‌prática‌ ‌em‌ ‌dados‌ ‌não‌                         

relacionados,‌ ‌e‌ ‌retornar‌ ‌previsões‌ ‌que‌ ‌não‌ ‌condizem‌ ‌com‌ ‌a‌ ‌realidade‌ ‌(ZHANG,‌ ‌2007).‌ ‌ 

Grange‌‌(1996)‌‌afirma‌‌que‌‌melhorar‌‌a‌‌qualidade‌‌de‌‌previsão‌‌é‌‌um‌‌grande‌‌desafio,‌‌para‌‌                           

o‌ ‌qual‌ ‌Alon,‌ ‌Qi‌ ‌e‌ ‌Sadowski‌ ‌(2001)‌‌afirmam‌‌que‌‌métodos‌‌que‌‌utilizam‌‌‌machine‌‌learning‌‌‌se‌‌                             

propõem‌ ‌a‌ ‌resolver.‌ ‌Segundo‌ ‌os‌ ‌autores,‌ ‌é‌ ‌fundamental‌ ‌que‌ ‌um‌ ‌modelo‌ ‌de‌ ‌previsão‌‌                         
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identifique‌ ‌corretamente‌ ‌padrões‌ ‌como‌ ‌tendência‌ ‌e‌ ‌sazonalidade‌ ‌para‌ ‌realizar‌‌uma‌‌previsão‌‌                     

assertiva,‌‌sendo‌‌as‌‌redes‌‌neurais‌‌fortes‌‌candidatas‌‌a‌‌superar‌‌o‌‌desempenho‌‌de‌‌métodos‌‌como‌‌                           

a‌ ‌regressão‌ ‌exponencial‌ ‌e‌ ‌do‌ ‌modelo‌ ‌ARIMA‌ ‌de‌ ‌Box-Jenkins.‌ ‌ 

‌ 
1.1‌ JUSTIFICATIVA‌ ‌ 

‌ 

A‌ ‌importância‌ ‌do‌ ‌trabalho‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌percebida‌ ‌ao‌ ‌observar‌ ‌a‌ ‌influência‌ ‌que‌ ‌uma‌‌                         

previsão‌ ‌de‌ ‌demanda‌ ‌adequada‌ ‌apresenta‌ ‌para‌ ‌uma‌ ‌empresa,‌ ‌e‌ ‌os‌ ‌benefícios‌ ‌que‌ ‌traz‌ ‌para‌‌                           

esta,‌‌como‌‌as‌‌informações‌‌fornecidas‌‌por‌‌esta‌‌previsão,‌‌que‌‌fornecem‌‌vantagens‌‌competitivas‌‌                       

e‌ ‌facilitam‌ ‌o‌ ‌planejamento‌ ‌da‌ ‌produção‌ ‌e‌ ‌a‌ ‌gestão‌ ‌empresarial‌ ‌a‌ ‌nível‌ ‌estratégico.‌‌ ‌  

A‌‌importância‌‌da‌‌pesquisa‌‌está‌‌ligada‌‌ao‌‌problema‌‌que‌‌será‌‌analisado,‌‌em‌‌que‌‌se‌‌faz‌‌                             

necessária‌ ‌a‌ ‌predição‌ ‌de‌ ‌múltiplas‌ ‌séries‌ ‌temporais‌ ‌paralelas.‌ ‌Para‌ ‌um‌ ‌cenário‌ ‌como‌ ‌este,‌‌                         

modelos‌ ‌tradicionais‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌demanda‌ ‌em‌ ‌geral‌ ‌tendem‌ ‌a‌ ‌apresentar‌ ‌baixo‌‌                       

desempenho,‌ ‌e‌ ‌será‌ ‌analisado‌‌se‌‌os‌‌modelos‌‌que‌‌utilizam‌‌artifícios‌‌de‌‌‌machine‌‌learning‌‌são‌‌                           

capazes‌‌de‌‌atingir‌‌melhores‌‌resultados,‌‌ao‌‌agrupar‌‌as‌‌múltiplas‌‌séries‌‌para‌‌realizar‌‌a‌‌previsão‌‌                           

conjunta.‌‌Segundo‌‌Makridakis,‌‌Spiliotis‌‌e‌‌Assimakopoulos‌‌(2018)‌‌apesar‌‌da‌‌popularidade‌‌dos‌‌                     

modelos‌ ‌de‌ ‌‌machine‌ ‌learning‌ ‌ainda‌ ‌não‌ ‌existe‌ ‌um‌ ‌número‌ ‌suficiente‌ ‌de‌ ‌comprovações‌‌                       

objetivas‌ ‌em‌ ‌relação‌ ‌a‌ ‌performance‌ ‌destes‌ ‌métodos‌ ‌para‌ ‌afirmar‌ ‌que‌ ‌de‌ ‌fato‌ ‌eles‌ ‌são‌‌                           

superiores‌‌aos‌‌métodos‌‌tradicionais,‌‌portanto‌‌o‌‌presente‌‌trabalho‌‌é‌‌proposto‌‌com‌‌o‌‌intuito‌‌de‌‌                           

agregar‌ ‌para‌ ‌esta‌ ‌discussão.‌ ‌ 

Além‌ ‌disso,‌ ‌os‌ ‌modelos‌ ‌selecionados‌ ‌serão‌ ‌utilizados‌ ‌para‌ ‌a‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌dois‌‌                       

conjuntos‌ ‌de‌ ‌dados‌ ‌com‌ ‌características‌ ‌muito‌ ‌diferenciadas.‌ ‌Os‌ ‌dados‌ ‌utilizados‌ ‌são‌‌                     

provenientes‌ ‌de‌ ‌setores‌ ‌completamente‌ ‌diferentes,‌ ‌desta‌ ‌forma‌ ‌apresentam‌ ‌padrões‌ ‌de‌‌                   

sazonalidade‌ ‌e‌ ‌correlação‌ ‌entre‌ ‌os‌ ‌valores‌ ‌a‌ ‌serem‌ ‌previstos‌ ‌muito‌ ‌diferenciados,‌ ‌e‌ ‌os‌‌                         

próprios‌ ‌conjuntos‌ ‌se‌ ‌diferem‌ ‌também‌ ‌na‌ ‌quantidade‌ ‌de‌ ‌valores‌ ‌existentes.‌ ‌A‌ ‌partir‌ ‌dos‌‌                         

resultados‌ ‌obtidos‌ ‌será‌ ‌possível‌ ‌analisar‌ ‌como‌ ‌cada‌ ‌modelo‌ ‌é‌ ‌influenciado‌ ‌por‌ ‌estas‌‌                       

diferenças‌‌e‌‌estimar‌‌quais‌‌modelos‌‌tendem‌‌a‌‌apresentar‌‌resultados‌‌melhores‌‌de‌‌acordo‌‌com‌‌as‌‌                           

características‌ ‌dos‌ ‌dados‌ ‌que‌ ‌serão‌ ‌analisados.‌ ‌ 

‌ 

1.2‌ OBJETIVOS‌ ‌ 

‌ 
‌ 

‌ 

‌ 
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1.2.1‌ Objetivo‌ ‌Geral‌ ‌ 

‌ 

Esta‌ ‌pesquisa‌ ‌tem‌ ‌como‌ ‌objetivo‌ ‌geral:‌‌ ‌  

‌ ‌  

● Comparar‌ ‌o‌ ‌desempenho‌ ‌de‌ ‌métodos‌ ‌tradicionais‌ ‌estatísticos‌ ‌‌com‌ ‌métodos‌ ‌de‌‌                   

inteligência‌‌artificial,‌‌especificamente‌‌em‌‌um‌‌contexto‌‌de‌‌previsão‌‌de‌‌múltiplos‌‌itens‌‌                     

possivelmente‌ ‌correlacionados‌.‌ ‌ 

‌ 

1.2.2‌ Objetivos‌ ‌Específicos‌ ‌ 

‌ 

Os‌ ‌objetivos‌ ‌específicos‌ ‌que‌ ‌precisam‌ ‌ser‌ ‌atendidos‌ ‌para‌ ‌que‌ ‌se‌ ‌alcance‌ ‌o‌ ‌objetivo‌‌                         

geral‌ ‌são:‌ ‌ 

‌ 

a) Definir‌ ‌o‌ ‌experimento‌ ‌de‌ ‌comparação‌ ‌em‌ ‌relação‌ ‌à‌ ‌periodicidade,‌ ‌agregação‌ ‌e‌‌                     

métricas‌ ‌de‌ ‌erro.‌ ‌ 

b) Revisar‌ ‌literatura‌ ‌acerca‌ ‌de‌ ‌métodos‌ ‌estatísticos‌ ‌tradicionais‌ ‌e‌ ‌de‌ ‌métodos‌ ‌de‌‌                     

inteligência‌ ‌artificial,‌ ‌selecionar‌ ‌e‌ ‌implementar‌ ‌métodos.‌ ‌ 

c) Interpretar‌ ‌resultados‌ ‌obtidos‌ ‌evidenciando‌ ‌a‌ ‌situação‌ ‌de‌ ‌previsão‌‌de‌‌múltiplos‌‌itens‌‌                     

possivelmente‌ ‌correlacionados.‌ ‌ 

‌ 

1.3‌ DELIMITAÇÕES‌ ‌ 

‌ 

Existe‌‌uma‌‌grande‌‌quantidade‌‌de‌‌métodos‌‌que‌‌podem‌‌ser‌‌utilizados‌‌para‌‌se‌‌realizar‌‌a‌‌                           

previsão‌ ‌de‌ ‌séries‌ ‌temporais,‌ ‌e‌ ‌diversos‌ ‌estudos‌ ‌e‌ ‌discussões‌ ‌acerca‌ ‌da‌ ‌efetividade‌ ‌dos‌‌                         

métodos.‌ ‌Partindo‌ ‌disto,‌ ‌o‌ ‌presente‌ ‌trabalho‌ ‌se‌ ‌propõe‌ ‌a‌ ‌analisar‌ ‌uma‌ ‌seleção‌ ‌de‌ ‌modelos‌‌                           

pré-determinados‌ ‌a‌ ‌partir‌ ‌da‌ ‌análise‌ ‌de‌ ‌experiências‌ ‌e‌ ‌estudos‌ ‌já‌ ‌divulgados,‌ ‌que‌ ‌se‌ ‌espera‌‌                           

que‌ ‌tenham‌ ‌resultados‌ ‌satisfatórios‌ ‌para‌ ‌grande‌ ‌parte‌ ‌dos‌ ‌casos‌ ‌de‌ ‌uso.‌ ‌ 

Desta‌ ‌forma,‌ ‌existem‌ ‌princípios‌ ‌e‌ ‌métodos‌ ‌que‌ ‌não‌ ‌serão‌ ‌abordados‌ ‌pois‌ ‌serão‌‌                       

analisados‌ ‌apenas‌ ‌métodos‌ ‌de‌ ‌‌machine‌ ‌learning‌ ‌que‌ ‌utilizam‌ ‌uma‌ ‌lógica‌ ‌de‌ ‌Árvore‌ ‌de‌‌                         

Decisão.‌‌Além‌‌disto,‌‌não‌‌será‌‌realizada‌‌nenhuma‌‌previsão‌‌que‌‌combine‌‌diferentes‌‌métodos‌‌e‌‌                         

as‌‌redes‌‌neurais‌‌aplicadas‌‌utilizarão‌‌apenas‌‌uma‌‌estrutura‌‌de‌‌rede‌‌básica,‌‌pois‌‌a‌‌complexidade‌‌                           

de‌ ‌elaborar‌ ‌modelos‌ ‌que‌ ‌incluíssem‌ ‌estas‌ ‌características‌ ‌foge‌ ‌do‌ ‌escopo‌ ‌de‌ ‌análise‌ ‌do‌‌                         

trabalho.‌ ‌ 
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Os‌ ‌métodos‌ ‌tradicionais‌ ‌estatísticos‌ ‌selecionados‌ ‌foram‌ ‌os‌ ‌métodos‌ ‌ARIMA,‌ ‌um‌‌                   

modelo‌ ‌auto‌ ‌regressivo‌ ‌integrado‌ ‌de‌ ‌médias‌ ‌móveis;‌ ‌Holt-Winters,‌ ‌um‌ ‌modelo‌‌baseado‌‌em‌‌                       

suavização‌ ‌exponencial;‌ ‌e‌ ‌o‌‌Prophet,‌‌um‌‌algoritmo‌‌baseado‌‌em‌‌um‌‌modelo‌‌aditivo.‌‌Os‌‌dois‌‌                           

primeiros‌‌foram‌‌selecionados‌‌por‌‌serem‌‌os‌‌métodos‌‌mais‌‌tradicionais,‌‌amplamente‌‌utilizados‌‌                     

para‌‌previsões‌‌de‌‌séries‌‌temporais‌‌por‌‌apresentarem‌‌resultados‌‌satisfatórios‌‌para‌‌uma‌‌grande‌‌                       

gama‌ ‌de‌ ‌problemas.‌ ‌Já‌ ‌o‌ ‌terceiro‌ ‌é‌ ‌um‌ ‌método‌ ‌menos‌ ‌tradicional,‌ ‌desenvolvido‌ ‌a‌ ‌menos‌‌                           

tempo‌ ‌pela‌ ‌equipe‌ ‌de‌ ‌ciência‌ ‌de‌ ‌dados‌ ‌do‌ ‌Facebook,‌ ‌mas‌ ‌que‌ ‌está‌ ‌sendo‌ ‌amplamente‌‌                           

utilizado‌ ‌pela‌ ‌indústria,‌ ‌apresentando‌ ‌também‌ ‌bons‌ ‌resultados‌ ‌em‌ ‌diversas‌ ‌aplicações.‌‌ ‌  

‌Para‌ ‌a‌ ‌seleção‌ ‌dos‌ ‌métodos‌ ‌de‌ ‌inteligência‌ ‌artificial‌ ‌foi‌ ‌seguido‌ ‌o‌ ‌mesmo‌ ‌princípio‌‌                         

que‌‌os‌‌métodos‌‌estatísticos,‌‌em‌‌que‌‌foram‌‌selecionados‌‌modelos‌‌tradicionais‌‌já‌‌conceituados‌‌                       

e‌‌um‌‌modelo‌‌disruptivo‌‌em‌‌ascensão.‌‌Para‌‌tanto,‌‌foram‌‌selecionados‌‌três‌‌algoritmos‌‌baseados‌‌                         

no‌ ‌princípio‌ ‌de‌ ‌árvore‌ ‌de‌ ‌decisão‌ ‌(Decision‌ ‌Tree,‌ ‌Random‌ ‌Forest‌ ‌e‌ ‌XGBoost),‌ ‌que‌‌                         

apresentam‌ ‌resultados‌ ‌satisfatórios‌ ‌para‌ ‌uma‌ ‌grande‌ ‌gama‌ ‌de‌ ‌problemas,‌ ‌de‌ ‌maneira‌                     

semelhante‌ ‌aos‌ ‌métodos‌ ‌estatísticos‌ ‌escolhidos‌ ‌e‌ ‌são‌ ‌os‌ ‌mais‌ ‌utilizados‌ ‌no‌ ‌âmbito‌ ‌de‌‌                         

aprendizado‌ ‌de‌ ‌máquina.‌ ‌O‌ ‌último‌ ‌princípio‌ ‌selecionado‌ ‌foi‌ ‌o‌ ‌de‌ ‌redes‌ ‌neurais,‌ ‌que‌ ‌vem‌‌                           

sendo‌‌cada‌‌vez‌‌mais‌‌utilizadas,‌‌com‌‌a‌‌promessa‌‌de‌‌ser‌‌mais‌‌assertivo‌‌que‌‌os‌‌outros‌‌modelos‌‌                               

em‌ ‌uma‌ ‌grande‌ ‌gama‌ ‌de‌ ‌problemas,‌ ‌principalmente‌ ‌por‌ ‌terem‌ ‌uma‌ ‌grande‌ ‌capacidade‌ ‌de‌‌                         

assimilar‌‌séries‌‌temporais‌‌com‌‌funções‌‌não‌‌lineares,‌‌ao‌‌custo‌‌de‌‌uma‌‌maior‌‌complexidade‌‌de‌‌                           

implementação.‌ ‌ 

‌ 

1.4‌ LIMITAÇÕES‌ ‌ 

‌ 

Uma‌ ‌limitação‌ ‌na‌ ‌execução‌‌do‌‌trabalho‌‌foi‌‌referente‌‌a‌‌aplicação‌‌de‌‌um‌‌dos‌‌métodos‌‌                           

selecionados.‌ ‌O‌ ‌modelo‌ ‌Holt-Winter‌ ‌não‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌utilizado‌ ‌em‌ ‌um‌ ‌dos‌ ‌conjuntos‌‌de‌‌dados‌‌                           

utilizados,‌ ‌pois‌ ‌não‌ ‌havia‌ ‌dados‌ ‌suficientes‌ ‌para‌ ‌aplicação‌ ‌adequada‌ ‌do‌ ‌modelo.‌ ‌O‌ ‌modelo‌‌                         

ARIMA,‌‌entretanto,‌‌foi‌‌aplicado‌‌conforme‌‌o‌‌esperado,‌‌o‌‌que‌‌permitiu‌‌que‌‌a‌‌análise‌‌proposta‌‌                           

no‌ ‌trabalho‌ ‌pudesse‌ ‌ser‌ ‌realizada‌ ‌conforme‌ ‌o‌ ‌planejado‌ ‌inicialmente.‌ ‌ 

‌ 

1.5‌ ESTRUTURA‌ ‌DO‌ ‌TRABALHO‌ ‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 
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O‌‌trabalho‌‌está‌‌dividido‌‌em‌‌6‌‌capítulos.‌‌O‌‌primeiro‌‌deles‌‌é‌‌o‌‌capítulo‌‌atual,‌‌referente‌‌                             

a‌ ‌introdução,‌ ‌em‌ ‌que‌ ‌são‌ ‌apresentadas‌ ‌noções‌ ‌iniciais‌ ‌acerca‌ ‌do‌‌tema,‌‌as‌‌justificativas‌‌para‌‌                           

sua‌ ‌escolha‌ ‌e‌ ‌os‌ ‌objetivos‌ ‌e‌ ‌limitações‌ ‌para‌ ‌a‌ ‌elaboração‌ ‌do‌ ‌trabalho.‌ ‌ 

O‌ ‌segundo‌ ‌capítulo‌ ‌é‌ ‌o‌ ‌de‌ ‌fundamentação‌ ‌teórica,‌ ‌no‌ ‌qual‌ ‌são‌ ‌explicados‌ ‌todos‌ ‌os‌‌                           

métodos‌ ‌utilizados‌ ‌no‌ ‌trabalho‌ ‌e‌ ‌demais‌ ‌conceitos‌ ‌fundamentais‌ ‌para‌ ‌compreensão‌ ‌do‌‌                     

trabalho,‌ ‌com‌ ‌base‌ ‌nas‌ ‌literaturas‌ ‌já‌ ‌publicadas‌ ‌acerca‌ ‌do‌ ‌tema.‌‌ ‌  

O‌ ‌terceiro‌ ‌capítulo‌ ‌é‌ ‌constituído‌ ‌pelos‌ ‌procedimentos‌ ‌metodológicos,‌ ‌no‌ ‌qual‌ ‌são‌‌                     

explorados‌ ‌os‌ ‌conjuntos‌ ‌de‌ ‌dados‌ ‌utilizados‌ ‌e‌ ‌é‌ ‌determinado‌ ‌o‌ ‌roteiro‌ ‌seguido‌ ‌no‌‌                         

desenvolvimento‌ ‌do‌ ‌trabalho.‌ ‌ 

No‌‌quarto‌‌capítulo‌‌é‌‌descrito‌‌todo‌‌o‌‌desenvolvimento‌‌do‌‌trabalho,‌‌seguindo‌‌as‌‌etapas‌‌                         

levantadas‌ ‌no‌ ‌capítulo‌ ‌anterior,‌ ‌que‌‌incluem‌‌a‌‌seleção‌‌dos‌‌modelos‌‌utilizados‌‌no‌‌trabalho,‌‌a‌‌                           

definição‌‌de‌‌um‌‌cenário‌‌base‌‌para‌‌a‌‌comparação‌‌dos‌‌resultados‌‌e‌‌a‌‌aplicação‌‌de‌‌cada‌‌método‌‌                               

e‌ ‌armazenamento‌ ‌dos‌ ‌resultados.‌ ‌ 

No‌ ‌quinto‌ ‌capítulo‌ ‌todos‌ ‌os‌ ‌resultados‌ ‌obtidos‌ ‌durante‌ ‌o‌ ‌desenvolvimento‌ ‌são‌‌                     

retomados‌‌e‌‌agrupados‌‌para‌‌que‌‌seja‌‌feita‌‌a‌‌análise‌‌desejada,‌‌comparando‌‌os‌‌erros‌‌obtidos‌‌em‌‌                             

cada‌‌cenário‌‌e‌‌concluindo‌‌a‌‌comparação‌‌de‌‌desempenho,‌‌objetivo‌‌geral‌‌do‌‌trabalho.‌‌Por‌‌fim,‌‌                           

no‌ ‌sexto‌ ‌capítulo‌ ‌são‌ ‌demonstradas‌ ‌as‌ ‌conclusões‌ ‌e‌ ‌considerações‌ ‌finais‌ ‌do‌ ‌trabalho‌ ‌ 

‌ 

‌ 

‌ ‌   
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2.‌ ‌FUNDAMENTAÇÃO‌ ‌TEÓRICA‌ ‌ 

‌ 

2.1‌ ‌PLANEJAMENTO‌ ‌E‌ ‌CONTROLE‌ ‌DA‌ ‌PRODUÇÃO‌ ‌ 

‌ 

O‌ ‌planejamento‌ ‌e‌ ‌controle‌ ‌da‌ ‌produção‌ ‌(PCP),‌ ‌segundo‌ ‌Guerrini,‌ ‌Belhot‌ ‌e‌ ‌Junior‌‌                       

(2014),‌‌surgiu‌‌durante‌‌a‌‌transição‌‌do‌‌sistema‌‌artesanal‌‌para‌‌o‌‌sistema‌‌de‌‌produção‌‌em‌‌massa,‌‌                             

em‌ ‌especial‌ ‌durante‌ ‌a‌ ‌revolução‌ ‌industrial,‌ ‌a‌‌partir‌‌da‌‌obra‌‌“A‌‌Riqueza‌‌das‌‌Nações”‌‌escrito‌‌                             

por‌ ‌Adam‌ ‌Smith‌ ‌em‌ ‌1776.‌ ‌O‌ ‌PCP‌ ‌atual‌ ‌é‌ ‌composto‌ ‌por‌ ‌uma‌ ‌combinação‌ ‌de‌ ‌diferentes‌‌                             

técnicas‌ ‌de‌ ‌resolução‌‌de‌‌problemas‌‌utilizadas‌‌na‌‌gestão‌‌dos‌‌processos‌‌produtivos‌‌originados‌‌                       

em‌‌torno‌‌desta‌‌época.‌‌Desta‌‌forma,‌‌o‌‌PCP‌‌necessita‌‌de‌‌informações‌‌provenientes‌‌de‌‌diversos‌‌                           

setores‌ ‌de‌ ‌uma‌ ‌empresa‌ ‌e‌ ‌fornece‌ ‌uma‌ ‌visão‌ ‌sistêmica‌ ‌dos‌ ‌processos‌ ‌envolvidos.‌ ‌ 

O‌‌PCP‌‌se‌‌mostra‌‌como‌‌uma‌‌ferramenta‌‌fundamental‌‌para‌‌garantir‌‌a‌‌sobrevivência‌‌de‌‌                         

uma‌ ‌empresa‌ ‌em‌ ‌mercados‌ ‌competitivos,‌ ‌pois‌ ‌para‌ ‌que‌ ‌um‌ ‌sistema‌ ‌produtivo‌ ‌desempenhe‌‌                       

sua‌ ‌função‌ ‌conforme‌‌o‌‌esperado‌‌é‌‌necessário‌‌que‌‌ele‌‌seja‌‌planejado‌‌em‌‌torno‌‌de‌‌prazos,‌‌e‌‌é‌‌                                 

função‌ ‌do‌ ‌PCP‌ ‌realizar‌ ‌este‌ ‌planejamento‌ ‌(TUBINO,‌ ‌2007).‌ ‌ 

A‌‌área‌‌de‌‌PCP‌‌em‌‌uma‌‌empresa‌‌integra‌‌diversos‌‌setores‌‌que‌‌trabalham‌‌conjuntamente‌‌                         

para‌ ‌atingir‌ ‌seus‌ ‌objetivos,‌ ‌como‌ ‌demonstrado‌ ‌na‌ ‌figura‌ ‌1,‌‌e‌‌é‌‌cada‌‌vez‌‌mais‌‌valorizada‌‌na‌‌                               

gestão‌ ‌das‌ ‌empresas‌ ‌pelas‌ ‌vantagens‌ ‌competitivas‌ ‌que‌ ‌gera,‌ ‌como‌ ‌a‌ ‌redução‌ ‌de‌ ‌tempos‌ ‌de‌                           

espera,‌ ‌redução‌ ‌de‌ ‌estoques‌ ‌e‌ ‌um‌ ‌aumento‌ ‌de‌ ‌responsividade‌ ‌a‌ ‌variações‌ ‌nas‌ ‌demandas‌‌                         

(STEVENSON;‌ ‌HENDRY;‌ ‌KINGSMAN,‌ ‌2004).‌ ‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 
‌ 

‌ 

‌ 
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Figura‌ ‌1‌ ‌-‌ ‌PCP‌ ‌nas‌ ‌empresas.‌‌ ‌  

‌ 
Fonte:‌ ‌Guerrini,‌ ‌Belhot‌ ‌e‌ ‌Junior‌ ‌(2014)‌ ‌ 

‌ 

Entre‌ ‌as‌ ‌atividades‌ ‌descritas‌ ‌pelo‌ ‌PCP‌ ‌citadas‌ ‌por‌ ‌Guerrini,‌ ‌Belhot‌ ‌e‌ ‌Junior‌ ‌(2014)‌‌                         

estão‌ ‌a‌ ‌identificação‌ ‌dos‌‌sistemas‌‌de‌‌produção,‌‌o‌‌planejamento‌‌de‌‌recursos,‌‌a‌‌administração‌‌                         

de‌‌estoque,‌‌a‌‌programação‌‌das‌‌atividades‌‌e‌‌a‌‌previsão‌‌das‌‌vendas,‌‌que‌‌serve‌‌de‌‌base‌‌para‌‌as‌‌                                 

demais‌‌atividades.‌‌Esta‌‌etapa‌‌é‌‌o‌‌primeiro‌‌processo‌‌realizado,‌‌que‌‌define‌‌a‌‌quantidade‌‌do‌‌que‌‌                             

será‌ ‌produzido,‌ ‌por‌ ‌meio‌ ‌de‌ ‌métodos‌ ‌de‌ ‌predição‌ ‌que‌ ‌em‌ ‌geral‌ ‌se‌ ‌baseiam‌ ‌em‌ ‌dados‌‌                             

históricos‌‌de‌‌vendas‌‌para‌‌prever‌‌as‌‌demandas‌‌futuras‌‌e,‌‌segundo‌‌Tubino‌‌(2007)‌‌é‌‌a‌‌etapa‌‌mais‌‌                               

importante‌‌entre‌‌todas,‌‌por‌‌ser‌‌a‌‌responsável‌‌por‌‌definir‌‌todas‌‌as‌‌funções‌‌desenvolvidas‌‌pelo‌‌                           

PCP.‌‌ ‌  

A‌ ‌etapa‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌demanda‌ ‌é,‌ ‌portanto,‌ ‌a‌ ‌base‌ ‌do‌ ‌planejamento‌ ‌estratégico‌ ‌da‌‌                           

produção‌ ‌de‌ ‌uma‌ ‌empresa,‌ ‌pois‌ ‌é‌ ‌ela‌ ‌que‌ ‌determina‌ ‌o‌ ‌rumo‌ ‌da‌ ‌empresa,‌ ‌permitindo‌ ‌aos‌                             

administradores‌ ‌planejar‌ ‌suas‌ ‌decisões‌ ‌adequadamente‌ ‌com‌ ‌base‌ ‌nas‌ ‌expectativas‌ ‌para‌ ‌o‌‌                     

futuro‌ ‌(TUBINO,‌ ‌2007),‌ ‌sendo‌ ‌útil‌ ‌em‌ ‌diversos‌ ‌horizontes‌ ‌de‌ ‌planejamento.‌ ‌Em‌ ‌um‌ ‌curto‌‌                         

prazo,‌‌as‌‌previsões‌‌de‌‌demandas‌‌são‌‌fundamentais‌‌na‌‌gestão‌‌das‌‌atividades‌‌da‌‌produção‌‌e‌‌na‌‌                             

gestão‌ ‌dos‌‌estoques,‌‌enquanto‌‌no‌‌médio‌‌prazo‌‌as‌‌previsões‌‌são‌‌úteis‌‌na‌‌elaboração‌‌do‌‌plano‌‌                             

de‌ ‌recursos‌ ‌e‌ ‌do‌ ‌plano‌ ‌de‌ ‌produção‌ ‌e‌ ‌no‌ ‌longo‌ ‌prazo‌ ‌podem‌ ‌servir‌ ‌de‌ ‌base‌ ‌para‌ ‌decisões‌‌                                 
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acerca‌‌de‌‌capacidade‌‌produtiva‌‌instalada,‌‌e‌‌desenvolvimento‌‌de‌‌novos‌‌produtos‌‌(GUERRINI;‌‌                     

BELHOT;‌ ‌JUNIOR,‌ ‌2014).‌‌ ‌  

Em‌ ‌muitas‌ ‌empresas‌ ‌a‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌demanda‌ ‌é‌ ‌uma‌ ‌responsabilidade‌ ‌dos‌ ‌setores‌ ‌de‌‌                         

marketing‌‌ou‌‌vendas,‌‌mas‌‌mesmo‌‌nesses‌‌casos‌‌é‌‌fundamental‌‌que‌‌o‌‌setor‌‌de‌‌PCP‌‌compreenda‌‌                             

este‌ ‌processo,‌ ‌pois‌ ‌ele‌ ‌é‌ ‌a‌ ‌base‌ ‌para‌ ‌todo‌ ‌o‌ ‌planejamento‌ ‌da‌ ‌produção‌ ‌e‌ ‌um‌ ‌entendimento‌‌                               

direto‌‌do‌‌modo‌‌como‌‌estas‌‌previsões‌‌foram‌‌obtidas‌‌facilita‌‌a‌‌comunicação‌‌entre‌‌estes‌‌setores,‌‌                           

e‌ ‌consequentemente‌ ‌a‌ ‌gestão‌ ‌dos‌ ‌meios‌ ‌produtivos‌ ‌(TUBINO,‌ ‌2007).‌‌ ‌  

‌ 

2.2‌ ‌PREVISÃO‌ ‌DE‌ ‌DEMANDA‌ ‌ 

‌ 

A‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌demanda‌ ‌é‌ ‌parte‌ ‌fundamental‌ ‌para‌ ‌o‌ ‌setor‌ ‌de‌ ‌PCP‌ ‌de‌ ‌uma‌ ‌empresa,‌‌                             

como‌ ‌visto‌ ‌anteriormente,‌ ‌mas‌ ‌ainda‌ ‌existem‌ ‌outros‌ ‌estudos‌ ‌não‌ ‌relacionados‌ ‌ao‌ ‌setor‌ ‌que‌‌                         

evidenciam‌ ‌a‌ ‌importância‌ ‌desta‌ ‌previsão,‌ ‌como‌ ‌os‌ ‌estudos‌ ‌de‌ ‌Agrawal‌ ‌e‌ ‌Schorling‌ ‌(1996),‌‌                         

que‌‌afirmam‌‌que‌‌uma‌‌previsão‌‌de‌‌demandas‌‌adequada‌‌é‌‌crucial‌‌para‌‌manter‌‌a‌‌viabilidade‌‌de‌‌                             

uma‌ ‌empresa,‌ ‌pois‌‌sua‌‌falta‌‌pode‌‌acarretar‌‌em‌‌diversos‌‌problemas‌‌que‌‌afetem‌‌diretamente‌‌a‌‌                           

eficiência‌ ‌e‌ ‌a‌ ‌competitividade‌ ‌de‌ ‌uma‌ ‌empresa,‌ ‌como‌ ‌a‌ ‌gestão‌ ‌dos‌ ‌estoques.‌ ‌ 

Tubino‌ ‌(2007)‌ ‌classifica‌ ‌a‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌demandas‌ ‌como‌ ‌uma‌ ‌ciência‌ ‌não‌ ‌exata,‌ ‌que‌‌                         

utiliza‌ ‌conjuntamente‌ ‌recursos‌ ‌computacionais‌ ‌e‌ ‌conhecimento‌ ‌tácito‌ ‌de‌ ‌quem‌ ‌realiza‌ ‌a‌‌                     

previsão‌ ‌para‌ ‌obter‌ ‌um‌ ‌valor‌ ‌previsto,‌ ‌que‌ ‌é‌ ‌uma‌ ‌aproximação‌‌do‌‌valor‌‌real,‌‌o‌‌que‌‌implica‌‌                               

que‌ ‌sempre‌ ‌haverá‌ ‌uma‌ ‌diferença‌ ‌entre‌ ‌estes‌ ‌valores,‌ ‌caracterizando‌ ‌o‌ ‌erro‌ ‌da‌ ‌previsão.‌ ‌O‌‌                           

processo‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌demanda,‌ ‌portanto,‌ ‌envolve‌ ‌a‌ ‌seleção‌ ‌de‌ ‌modelos‌ ‌de‌ ‌previsão‌‌                         

adequados‌ ‌e‌ ‌a‌ ‌otimização‌ ‌de‌‌seus‌‌parâmetros,‌‌com‌‌o‌‌objetivo‌‌de‌‌reduzir‌‌o‌‌erro‌‌da‌‌previsão,‌‌                               

gerando‌ ‌previsões‌ ‌mais‌ ‌assertivas‌ ‌e‌ ‌consequentemente‌ ‌com‌ ‌maior‌ ‌capacidade‌ ‌de‌‌auxílio‌‌ao‌‌                       

setor‌ ‌de‌ ‌PCP.‌ ‌ 

A‌ ‌implementação‌ ‌de‌ ‌um‌ ‌modelo‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌de‌‌demanda‌‌em‌‌uma‌‌empresa‌‌se‌‌inicia‌‌                           

com‌‌a‌‌definição‌‌do‌‌objetivo‌‌do‌‌modelo,‌‌que‌‌determina‌‌a‌‌demanda‌‌a‌‌ser‌‌prevista.‌‌Em‌‌seguida‌‌                               

os‌ ‌dados‌ ‌históricos‌ ‌que‌ ‌serão‌ ‌a‌ ‌base‌ ‌do‌ ‌modelo‌ ‌devem‌ ‌ser‌‌coletados‌‌e‌‌analisados‌‌e‌‌a‌‌partir‌‌                                 

disso‌ ‌a‌ ‌técnica‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌que‌ ‌será‌ ‌utilizada‌ ‌deve‌ ‌ser‌ ‌selecionada‌ ‌e‌ ‌a‌ ‌previsão‌ ‌pode‌ ‌ser‌‌                               

realizada‌ ‌(TUBINO,‌ ‌2007).‌ ‌Este‌ ‌processo‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌realizado‌ ‌repetidamente‌ ‌para‌ ‌buscar‌ ‌a‌‌                       

redução‌ ‌do‌ ‌erro‌ ‌da‌ ‌previsão‌ ‌a‌ ‌cada‌ ‌tentativa,‌ ‌como‌ ‌explicitado‌ ‌na‌ ‌figura‌ ‌2.‌ ‌ 

‌ 
‌ 

‌ 

‌ 
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Figura‌ ‌2‌ ‌-‌ ‌Processo‌ ‌de‌ ‌implementação‌ ‌de‌ ‌um‌ ‌modelo‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌demanda.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Tubino‌ ‌(2007)‌ ‌ 

‌ 

A‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌demandas‌ ‌é‌ ‌realizada‌ ‌principalmente‌ ‌através‌ ‌da‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌séries‌‌                       

temporais,‌‌que‌‌são‌‌sequências‌‌de‌‌observações‌‌em‌‌intervalos‌‌regulares‌‌de‌‌tempo‌‌(FALK‌‌et‌‌al.,‌‌                           

2006),‌ ‌de‌ ‌forma‌ ‌que‌ ‌modelos‌ ‌procuram‌ ‌calcular‌ ‌a‌ ‌demanda‌ ‌futura‌ ‌com‌ ‌base‌ ‌nos‌ ‌dados‌‌                           

históricos‌‌de‌‌vendas,‌‌partindo‌‌do‌‌princípio‌‌que‌‌os‌‌valores‌‌futuros‌‌serão‌‌projeções‌‌dos‌‌valores‌‌                           

passados,‌ ‌princípio‌ ‌conhecido‌ ‌como‌ ‌hipótese‌ ‌de‌ ‌continuidade‌ ‌(GUERRINI;‌ ‌BELHOT;‌‌                 

JUNIOR,‌ ‌2014).‌‌ ‌  

As‌ ‌técnicas‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌são‌ ‌classificadas‌ ‌por‌ ‌Tubino‌ ‌(2007)‌ ‌em‌ ‌qualitativas‌ ‌ou‌‌                       

quantitativas.‌ ‌As‌ ‌qualitativas‌ ‌são‌ ‌de‌ ‌difícil‌ ‌representação‌ ‌numérica,‌ ‌pois‌ ‌envolvem‌ ‌muitos‌‌                     

conhecimentos‌ ‌tácitos‌ ‌de‌ ‌quem‌ ‌realiza‌ ‌as‌ ‌previsões,‌ ‌e‌ ‌são‌ ‌constituídos‌ ‌por‌ ‌técnicas‌ ‌como‌‌                         

pesquisas‌ ‌de‌ ‌mercado,‌ ‌analogias‌ ‌históricas‌ ‌ou‌ ‌análises‌ ‌dos‌ ‌ciclos‌ ‌de‌ ‌vendas‌ ‌(GUERRINI;‌‌                       

BELHOT;‌ ‌JUNIOR,‌ ‌2014),‌ ‌enquanto‌ ‌as‌ ‌técnicas‌ ‌quantitativas‌‌envolvem‌‌análises‌‌numéricas‌‌                   

das‌‌informações‌‌históricas,‌‌sem‌‌utilizar‌‌informações‌‌subjetivas,‌‌podem‌‌ser‌‌classificados‌‌entre‌‌                     

métodos‌ ‌de‌ ‌extrapolação‌ ‌e‌ ‌causais‌ ‌(ALI‌ ‌et‌ ‌al.,‌ ‌2009).‌ ‌Segundo‌ ‌Guerrini,‌ ‌Belhot‌ ‌e‌ ‌Junior‌‌                           

(2014)‌‌estas‌‌técnicas‌‌só‌‌podem‌‌ser‌‌utilizadas‌‌se‌‌a‌‌informação‌‌do‌‌passado‌‌estiver‌‌disponível‌‌e‌‌                             

puder‌ ‌ser‌ ‌quantificada,‌ ‌o‌ ‌que‌ ‌faz‌ ‌delas‌ ‌as‌ ‌mais‌ ‌importantes‌ ‌na‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌séries‌ ‌temporais.‌ ‌ 

Métodos‌ ‌de‌ ‌extrapolação‌ ‌utilizam‌ ‌apenas‌ ‌os‌ ‌padrões‌ ‌presentes‌ ‌na‌ ‌série‌ ‌temporal‌‌                     

prevista‌ ‌para‌ ‌gerar‌ ‌as‌ ‌previsões,‌ ‌por‌‌meio‌‌de‌‌técnicas‌‌como‌‌o‌‌cálculo‌‌de‌‌médias‌‌móveis,‌‌de‌‌                               
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suavização‌ ‌exponencial‌ ‌ou‌ ‌a‌ ‌abordagem‌ ‌de‌ ‌Box-Jenkins.‌ ‌Por‌ ‌meio‌ ‌destes‌ ‌princípios,‌ ‌os‌‌                       

métodos‌‌de‌‌extrapolação‌‌identificam‌‌e‌‌extrapolam‌‌padrões‌‌de‌‌tendência,‌‌sazonalidade‌‌e‌‌auto‌‌                       

correlação‌ ‌nas‌ ‌séries‌ ‌temporais,‌ ‌mas‌ ‌não‌ ‌são‌ ‌capazes‌ ‌de‌ ‌identificar‌ ‌a‌ ‌influência‌ ‌de‌ ‌fatores‌‌                           

externos‌ ‌na‌ ‌previsão,‌ ‌como‌ ‌mudanças‌ ‌de‌ ‌preço‌ ‌e‌ ‌promoções‌ ‌(ALON;‌ ‌QI;‌ ‌SADOWSKI,‌‌                       

2001).‌‌ ‌  

Os‌ ‌métodos‌ ‌causais,‌ ‌por‌ ‌outro‌ ‌lado,‌ ‌são‌ ‌constituídos‌ ‌por‌ ‌modelos‌ ‌quantitativos‌ ‌que‌‌                       

levam‌ ‌em‌ ‌consideração‌ ‌no‌ ‌cálculo‌ ‌da‌ ‌previsão‌ ‌fatores‌ ‌que‌ ‌se‌ ‌acredita‌ ‌que‌ ‌influenciam‌ ‌nos‌‌                           

valores‌ ‌da‌ ‌série‌‌temporal,‌‌assumindo‌‌uma‌‌relação‌‌de‌‌causa-efeito‌‌entre‌‌os‌‌valores‌‌da‌‌série‌‌e‌‌                             

estes‌ ‌fatores‌ ‌(GUERRINI;‌ ‌BELHOT;‌ ‌JUNIOR,‌ ‌2014).‌ ‌Métodos‌ ‌causais‌ ‌podem‌ ‌ser‌ ‌simples‌‌                     

como‌ ‌modelos‌ ‌de‌ ‌regressão‌ ‌lineares‌ ‌que‌‌levam‌‌em‌‌consideração‌‌variáveis‌‌como‌‌promoções‌‌                       

ou‌ ‌complexos‌ ‌como‌ ‌os‌ ‌modelos‌ ‌de‌ ‌‌machine‌ ‌learning‌ ‌que‌ ‌envolvem‌ ‌árvores‌ ‌de‌ ‌decisão‌ ‌e‌‌                           

redes‌ ‌neurais‌ ‌(ALI‌ ‌et‌ ‌al.,‌ ‌2009).‌ ‌ 

‌ 

2.2.1‌ ‌Séries‌ ‌temporais‌‌ ‌  

‌ 

A‌‌previsão‌‌de‌‌séries‌‌temporais‌‌tem‌‌como‌‌objetivo‌‌básico‌‌a‌‌identificação‌‌de‌‌um‌‌padrão‌‌                           

na‌ ‌série‌‌histórica‌‌que‌‌possa‌‌ser‌‌extrapolado‌‌para‌‌o‌‌futuro,‌‌de‌‌forma‌‌a‌‌realizar‌‌a‌‌previsão‌‌por‌‌                                 

meio‌ ‌de‌ ‌operações‌ ‌matemáticas‌ ‌(GUERRINI;‌ ‌BELHOT;‌ ‌JUNIOR,‌ ‌2014).‌ ‌Estes‌ ‌padrões,‌‌                   

segundo‌ ‌Tubino‌ ‌(2007),‌ ‌são‌ ‌a‌ ‌tendência,‌ ‌a‌ ‌sazonalidade,‌ ‌variações‌ ‌irregulares‌ ‌e‌ ‌variações‌‌                       

randômicas‌ ‌que‌ ‌são‌ ‌presentes‌ ‌nos‌ ‌dados,‌ ‌como‌ ‌demonstrado‌ ‌na‌ ‌figura‌ ‌3.‌‌ ‌  

‌ 

Figura‌ ‌3‌ ‌-‌ ‌Fatores‌ ‌de‌ ‌uma‌ ‌série‌ ‌temporal.‌ ‌ 

‌ 
 ‌Fonte:‌ ‌Tubino‌ ‌(2007)‌ ‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 
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Essa‌‌figura‌‌traz‌‌uma‌‌série‌‌temporal‌‌decomposta‌‌em‌‌duas‌‌outras‌‌séries‌‌temporais,‌‌uma‌‌                         

delas‌ ‌sendo‌ ‌referente‌ ‌a‌ ‌sazonalidade‌ ‌dos‌ ‌dados,‌ ‌retratada‌‌pela‌‌linha‌‌com‌‌quadrados,‌‌e‌‌outra‌‌                           

representando‌ ‌a‌ ‌tendência,‌ ‌sendo‌ ‌afetada‌‌pelas‌‌variações,‌‌retratada‌‌pela‌‌linha‌‌com‌‌losangos,‌‌                       

de‌ ‌forma‌ ‌que‌‌a‌‌série‌‌original‌‌é‌‌a‌‌soma‌‌dos‌‌componentes.‌‌Observando‌‌a‌‌linha‌‌da‌‌tendência‌‌é‌‌                                 

possível‌ ‌perceber‌ ‌as‌ ‌variações‌ ‌randômicas,‌ ‌que‌ ‌fazem‌ ‌com‌ ‌a‌ ‌linha‌ ‌não‌ ‌assuma‌ ‌uma‌ ‌reta,‌‌e‌‌                             

uma‌ ‌variação‌ ‌irregular,‌ ‌que‌ ‌afasta‌ ‌muito‌ ‌o‌ ‌comportamento‌ ‌em‌ ‌relação‌ ‌a‌ ‌linha‌ ‌original.‌ ‌ 

Guerrini,‌‌Belhot‌‌e‌‌Junior‌‌(2014)‌‌defendem‌‌que‌‌a‌‌tendência‌‌de‌‌uma‌‌série‌‌temporal‌‌é‌‌o‌‌                             

comportamento‌ ‌mais‌ ‌importante‌ ‌em‌‌para‌‌a‌‌previsão,‌‌consistindo‌‌em‌‌um‌‌movimento‌‌gradual‌‌                       

de‌ ‌longo‌ ‌prazo‌ ‌que‌ ‌direciona‌‌os‌‌dados‌‌(TUBINO,‌‌2007).‌‌A‌‌sazonalidade‌‌observa‌‌mudanças‌‌                         

cíclicas‌ ‌previsíveis‌ ‌em‌ ‌uma‌ ‌série‌ ‌temporal,‌ ‌causadas‌ ‌principalmente‌ ‌por‌ ‌mudanças‌ ‌nos‌‌                     

padrões‌‌de‌‌consumo‌‌durante‌‌períodos‌‌específicos,‌‌por‌‌exemplo,‌‌para‌‌o‌‌caso‌‌de‌‌cobertores,‌‌em‌‌                           

que‌ ‌a‌ ‌demanda‌ ‌é‌ ‌muito‌ ‌maior‌ ‌durante‌ ‌o‌ ‌inverno.‌ ‌Estes‌ ‌ciclos‌ ‌podem‌ ‌ser‌ ‌observados‌ ‌com‌‌                             

diferentes‌ ‌perspectivas‌ ‌temporais,‌ ‌como‌ ‌sazonalidades‌ ‌anuais,‌ ‌mensais‌ ‌ou‌ ‌até‌ ‌diárias‌‌                   

(GUERRINI;‌ ‌BELHOT;‌ ‌JUNIOR,‌ ‌2014).‌‌ ‌  

Quanto‌‌às‌‌variações,‌‌Tubino‌‌(2007)‌‌defende‌‌que‌‌as‌‌aleatórias‌‌devem‌‌ser‌‌tratadas‌‌pela‌‌                         

sua‌ ‌média,‌ ‌enquanto‌ ‌as‌ ‌irregulares‌ ‌devem‌‌ser‌‌desconsideradas‌‌na‌‌previsão,‌‌e‌‌os‌‌valores‌‌que‌‌                           

afetam‌ ‌devem‌ ‌ser‌ ‌substituídos‌ ‌pela‌ ‌média‌ ‌da‌ ‌série‌ ‌histórica,‌ ‌pois‌ ‌são‌ ‌resultantes‌ ‌de‌ ‌fatores‌‌                           

excepcionais‌ ‌como‌ ‌catástrofes,‌ ‌que‌ ‌não‌ ‌podem‌ ‌ser‌ ‌previstos‌ ‌e‌ ‌portanto‌ ‌não‌ ‌contribuem‌ ‌na‌‌                         

previsão‌ ‌da‌ ‌série‌ ‌como‌ ‌um‌ ‌todo.‌ ‌ 

Para‌‌a‌‌compreensão‌‌do‌‌comportamento‌‌de‌‌séries‌‌temporais‌‌uma‌‌das‌‌ferramentas‌‌úteis‌‌                       

é‌ ‌a‌ ‌análise‌ ‌de‌ ‌correlações.‌ ‌Por‌ ‌meio‌ ‌de‌ ‌coeficientes‌ ‌de‌ ‌correlação,‌ ‌como‌ ‌o‌ ‌coeficiente‌ ‌de‌‌                             

Pearson,‌‌é‌‌possível‌‌determinar‌‌o‌‌quanto‌‌duas‌‌séries‌‌temporais‌‌paralelas‌‌estão‌‌correlacionadas‌‌                       

(PODOBNIK;‌ ‌STANLEY,‌ ‌2008),‌ ‌ou,‌ ‌analisando‌ ‌apenas‌ ‌uma‌ ‌série‌ ‌temporal,‌ ‌é‌ ‌possível‌‌                     

perceber‌ ‌como‌ ‌esta‌ ‌série‌ ‌está‌ ‌relacionada‌ ‌com‌ ‌ela‌ ‌mesmo‌ ‌no‌ ‌futuro‌ ‌(TULJAPURKAR;‌‌                       

HARIDAS,‌ ‌2006),‌ ‌o‌ ‌que‌ ‌facilita‌ ‌a‌ ‌visualização‌ ‌dos‌ ‌períodos‌ ‌de‌ ‌sazonalidade‌ ‌da‌ ‌série‌‌                         

temporal.‌ ‌ 

‌ 

2.2.2‌ ‌Métricas‌ ‌de‌ ‌erro‌ ‌e‌ ‌validação‌ ‌cruzada.‌ ‌ 

‌ 

‌Uma‌ ‌das‌ ‌técnicas‌ ‌mais‌ ‌utilizadas‌ ‌para‌ ‌a‌ ‌avaliação‌ ‌do‌ ‌desempenho‌ ‌de‌ ‌modelos‌ ‌de‌‌                         

previsão‌ ‌é‌ ‌a‌ ‌de‌ ‌validação‌ ‌cruzada,‌ ‌que‌ ‌consiste‌ ‌em‌ ‌reservar‌ ‌parte‌ ‌do‌ ‌conjunto‌ ‌de‌ ‌dados‌‌                             

utilizado‌ ‌durante‌ ‌a‌ ‌elaboração‌ ‌do‌ ‌modelo‌ ‌para‌ ‌avaliar‌ ‌seu‌ ‌erro.‌‌Os‌‌dados‌‌são‌‌separados‌‌em‌‌                             

dois‌‌grupos,‌‌um‌‌denominado‌‌treino‌‌e‌‌outro‌‌denominado‌‌teste,‌‌de‌‌maneira‌‌que‌‌o‌‌primeiro‌‌é‌‌o‌‌                               

maior‌ ‌dos‌ ‌dois‌ ‌e‌‌é‌‌utilizado‌‌para‌‌a‌‌elaboração‌‌do‌‌modelo,‌‌estimação‌‌de‌‌parâmetros‌‌e‌‌para‌‌o‌‌                                 
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próprio‌‌fit‌‌do‌‌modelo,‌‌enquanto‌‌o‌‌segundo‌‌é‌‌utilizado‌‌para‌‌mensuração‌‌da‌‌previsão‌‌(ZHANG,‌‌                           

2007).‌‌ ‌  

A‌ ‌técnica‌ ‌de‌ ‌validação‌ ‌cruzada‌ ‌consiste‌ ‌então‌ ‌em‌ ‌utilizar‌ ‌o‌ ‌grupo‌ ‌de‌ ‌treino‌ ‌para‌‌                           

fornecer‌‌as‌‌informações‌‌necessárias‌‌para‌‌o‌‌modelo,‌‌e‌‌após‌‌isso‌‌realizar‌‌a‌‌previsão‌‌referente‌‌ao‌‌                             

grupo‌ ‌de‌‌teste,‌‌como‌‌se‌‌os‌‌valores‌‌reais‌‌deste‌‌grupo‌‌fossem‌‌desconhecidos‌‌e‌‌comparar‌‌estes‌‌                             

valores‌‌obtidos‌‌na‌‌previsão‌‌com‌‌os‌‌valores‌‌reais‌‌respectivos‌‌por‌‌alguma‌‌métrica‌‌de‌‌cálculo‌‌de‌‌                             

erro,‌‌como‌‌o‌‌RMSE.‌‌Por‌‌meio‌‌desta‌‌técnica‌‌é‌‌possível‌‌determinar‌‌o‌‌erro‌‌de‌‌diversos‌‌métodos‌‌                               

de‌ ‌previsão,‌ ‌bem‌ ‌como‌ ‌otimizar‌ ‌os‌ ‌parâmetros‌ ‌do‌ ‌modelo‌ ‌de‌‌maneira‌‌a‌‌retornar‌‌um‌‌menor‌                             

erro‌ ‌(ZHANG,‌ ‌2007).‌‌ ‌  

‌  O‌‌valor‌‌de‌‌erro‌‌de‌‌uma‌‌previsão‌‌deve‌‌ser‌‌calculado‌‌através‌‌da‌‌diferença‌‌entre‌‌o‌‌valor‌‌                               

real‌‌e‌‌o‌‌valor‌‌previsto‌‌da‌‌série,‌‌por‌‌meio‌‌de‌‌alguma‌‌métrica,‌‌como‌‌o‌‌erro‌‌acumulado‌‌ou‌‌o‌‌erro‌‌                                     

quadrático‌ ‌médio‌ ‌(GUERRINI;‌ ‌BELHOT;‌ ‌JUNIOR,‌ ‌2014).‌ ‌Uma‌ ‌das‌ ‌métricas‌ ‌de‌‌erro‌‌mais‌‌                       

utilizadas‌‌em‌‌diversas‌‌aplicações,‌‌segundo‌‌Wang‌‌e‌‌Lu‌‌(2018)‌‌é‌‌a‌‌métrica‌‌RMSE‌‌(‌Root‌‌Mean‌‌                             

Squared‌ ‌Error‌),‌ ‌que‌ ‌apresenta‌ ‌entre‌ ‌suas‌ ‌principais‌ ‌vantagens‌ ‌o‌ ‌fato‌ ‌de‌ ‌que‌ ‌os‌ ‌valores‌‌são‌‌                             

relativos‌ ‌aos‌ ‌dados‌ ‌utilizados‌ ‌para‌ ‌o‌ ‌cálculo,‌ ‌o‌ ‌que‌ ‌faz‌ ‌com‌ ‌que‌ ‌o‌ ‌método‌ ‌seja‌ ‌de‌ ‌fácil‌‌                                 

aplicação‌ ‌para‌ ‌diversos‌ ‌casos‌ ‌(CHAI;‌ ‌DRAXLER,‌ ‌2014).‌ ‌ 

A‌‌fórmula‌‌utilizada‌‌para‌‌o‌‌cálculo‌‌do‌‌RMSE‌‌pode‌‌ser‌‌vista‌‌abaixo‌‌na‌‌equação‌‌1,‌‌onde‌‌                               

ŷ‌i‌ ‌representa‌‌o‌‌valor‌‌previsto‌‌para‌‌o‌‌período‌‌i,‌‌y‌i‌ ‌representa‌‌o‌‌valor‌‌real‌‌para‌‌este‌‌período‌‌e‌‌n‌‌                                     

representa‌‌o‌‌número‌‌de‌‌períodos,‌‌que‌‌é‌‌de‌‌52‌‌para‌‌todas‌‌as‌‌previsões,‌‌pois‌‌corresponde‌‌a‌‌um‌‌                                 

ano‌ ‌de‌ ‌valores‌ ‌agregados‌ ‌semanalmente.‌ ‌ 

‌ 

‌MSE   R =  √∑
n

i=1
n

(ŷ    y )i − i
2

  ‌    ‌(1)‌ ‌ 

‌ 

Uma‌ ‌das‌ ‌técnicas‌ ‌mais‌ ‌utilizadas‌ ‌para‌ ‌reduzir‌ ‌o‌ ‌erro‌ ‌de‌ ‌uma‌ ‌previsão‌ ‌é‌ ‌a‌ ‌de‌‌                             

otimização‌ ‌de‌ ‌parâmetros,‌ ‌que‌ ‌busca‌ ‌determinar‌‌os‌‌melhores‌‌parâmetros‌‌para‌‌o‌‌cenário‌‌que‌‌                         

está‌ ‌sendo‌ ‌analisado‌ ‌(SILVEIRA,‌ ‌2019).‌ ‌Bergstra‌ ‌et‌ ‌al.‌ ‌(2011)‌ ‌demonstram‌ ‌diferentes‌‌                     

metodologias‌ ‌que‌ ‌podem‌ ‌ser‌ ‌utilizadas‌ ‌para‌ ‌a‌ ‌otimização‌ ‌dos‌ ‌parâmetros‌ ‌de‌ ‌um‌ ‌modelo,‌‌                         

incluindo‌ ‌a‌ ‌perspectiva‌ ‌utilizada‌ ‌para‌ ‌o‌ ‌desenvolvimento‌ ‌deste‌ ‌trabalho,‌ ‌que‌ ‌envolve‌‌                     

determinar‌ ‌um‌ ‌espaço‌ ‌amostral‌ ‌para‌ ‌os‌ ‌parâmetros‌ ‌do‌ ‌modelo,‌ ‌com‌ ‌base‌ ‌em‌ ‌estudos‌‌                         

divulgados,‌ ‌e‌ ‌otimizar‌ ‌cada‌ ‌parâmetro‌ ‌dentro‌‌deste‌‌espaço,‌‌uma‌‌perspectiva‌‌simples,‌‌porém‌‌                       
‌ 

‌ 

‌ 
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efetiva.‌ ‌A‌ ‌otimização‌ ‌necessita‌ ‌ainda‌ ‌de‌ ‌uma‌ ‌atenção‌ ‌especial,‌ ‌pois‌ ‌uma‌ ‌otimização‌‌                       

exacerbada‌ ‌pode‌ ‌acarretar‌ ‌um‌ ‌problema‌ ‌de‌ ‌‌overfitting‌ ‌‌(YING,‌ ‌2018).‌ ‌ 

Entre‌ ‌os‌‌problemas‌‌mais‌‌conhecidos‌‌de‌‌modelos‌‌de‌‌previsão‌‌do‌‌tipo‌‌causal,‌‌como‌‌as‌‌                           

redes‌‌neurais‌‌(ALI‌‌et‌‌al.,‌‌2009),‌‌está‌‌a‌‌questão‌‌de‌‌‌overfitting‌‌‌e‌‌‌underfitting‌.‌‌Estas‌‌questões‌‌são‌‌                               

problemas‌ ‌opostos‌ ‌relativos‌ ‌ao‌ ‌grau‌ ‌especificação‌ ‌de‌ ‌um‌ ‌modelo‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌durante‌ ‌o‌‌                         

período‌ ‌de‌ ‌treino,‌‌apresentando‌‌respectivamente‌‌uma‌‌especificação‌‌muito‌‌alta‌‌e‌‌muito‌‌baixa‌‌                       

(ZHANG,‌‌2007).‌‌A‌‌figura‌‌4‌‌exemplifica‌‌os‌‌efeitos‌‌de‌‌‌overfitting‌‌‌e‌‌‌underfitting‌‌‌na‌‌previsão‌‌de‌‌                             

séries‌ ‌temporais,‌ ‌comparando‌ ‌com‌ ‌uma‌ ‌previsão‌ ‌ideal.‌ ‌ 

‌ 

Figura‌ ‌4‌ ‌-‌ ‌Efeitos‌ ‌de‌ ‌‌overfitting‌ ‌‌e‌ ‌‌underfitting‌.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Associação‌ ‌Brasileira‌ ‌de‌ ‌Ciências‌ ‌de‌ ‌Dados‌ ‌(ABRACD)‌ ‌ 

‌ 

Segundo‌ ‌Zhang‌ ‌(2007)‌ ‌o‌ ‌problema‌ ‌de‌ ‌‌underfitting‌ ‌‌ocorre‌ ‌quando‌ ‌o‌ ‌modelo‌ ‌é‌                       

elaborado‌ ‌e‌ ‌treinado‌ ‌com‌ ‌uma‌ ‌baixa‌ ‌especificação‌ ‌da‌ ‌importância‌ ‌dos‌ ‌parâmetros,‌ ‌o‌ ‌que‌‌                         

resulta‌ ‌em‌ ‌previsões‌ ‌com‌ ‌grande‌ ‌margem‌ ‌de‌ ‌erro‌ ‌inclusive‌ ‌para‌ ‌o‌ ‌grupo‌ ‌de‌ ‌teste.‌ ‌Este‌‌                             

problema‌‌pode‌‌ser‌‌facilmente‌‌percebido‌‌durante‌‌a‌‌implementação‌‌de‌‌um‌‌modelo‌‌de‌‌previsão,‌‌                         

o‌ ‌que‌ ‌faz‌ ‌dele‌ ‌o‌ ‌problema‌ ‌menos‌ ‌crítico‌ ‌entre‌ ‌os‌ ‌dois.‌ ‌ 

Ainda‌ ‌segundo‌ ‌Zhang‌ ‌(2007),‌ ‌o‌ ‌problema‌ ‌de‌ ‌‌overfitting‌,‌ ‌por‌ ‌outro‌ ‌lado,‌ ‌é‌ ‌o‌ ‌mais‌‌                           

crítico‌ ‌entre‌ ‌os‌ ‌dois,‌ ‌e‌ ‌é‌ ‌tópico‌ ‌de‌ ‌diversas‌ ‌discussões‌ ‌e‌ ‌trabalhos‌ ‌científicos,‌ ‌o‌ ‌que‌‌ocorre‌‌                               

pois‌ ‌este‌ ‌problema‌ ‌pode‌ ‌não‌ ‌ser‌ ‌percebido‌ ‌durante‌ ‌a‌ ‌elaboração‌ ‌do‌‌modelo‌‌mas‌‌inviabiliza‌‌                           

sua‌‌utilização.‌‌O‌‌‌overfitting‌‌‌é‌‌caracterizado‌‌quando‌‌um‌‌modelo‌‌de‌‌previsão‌‌identifica‌‌padrões‌‌                         

particulares‌ ‌para‌ ‌o‌ ‌conjunto‌ ‌de‌ ‌teste‌ ‌utilizado,‌ ‌o‌ ‌que‌‌faz‌‌com‌‌que‌‌o‌‌modelo‌‌se‌‌ajuste‌‌muito‌‌                                 

bem‌‌ao‌‌conjunto‌‌de‌‌dados‌‌observado,‌‌mas‌‌se‌‌mostra‌‌ineficaz‌‌para‌‌prever‌‌novos‌‌resultados,‌‌o‌‌                             

que‌ ‌resulta‌ ‌em‌ ‌um‌ ‌erro‌ ‌muito‌ ‌baixo‌ ‌no‌ ‌ambiente‌ ‌de‌ ‌teste,‌ ‌por‌ ‌vezes‌ ‌inclusive‌ ‌durante‌ ‌as‌‌                               

etapas‌ ‌de‌ ‌validação‌ ‌cruzada,‌ ‌o‌ ‌que‌ ‌indicaria‌ ‌um‌ ‌modelo‌ ‌bem‌ ‌estruturado,‌ ‌mas‌ ‌que‌ ‌não‌ ‌se‌‌                             

repete‌‌em‌‌outros‌‌casos,‌‌pois‌‌o‌‌modelo‌‌foi‌‌especificado‌‌demais‌‌para‌‌o‌‌conjunto‌‌de‌‌teste,‌‌daí‌‌o‌‌                                 

nome‌ ‌‌overfitting‌.‌ ‌Este‌ ‌problema‌ ‌é‌ ‌mais‌ ‌comum‌‌em‌‌redes‌‌neurais‌‌devido‌‌a‌‌alta‌‌flexibilidade‌‌                           
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destes‌ ‌modelos‌ ‌(ABURTO;‌ ‌WEBER,‌ ‌2007),‌ ‌mas‌ ‌deve‌ ‌ser‌ ‌observado‌ ‌e‌ ‌evitado‌ ‌durante‌ ‌a‌‌                         

aplicação‌ ‌de‌ ‌qualquer‌ ‌modelo‌ ‌de‌ ‌previsão.‌ ‌ 

Ayotte‌‌et‌‌al.‌‌(2021)‌‌tratam‌‌de‌‌outro‌‌fator‌‌que‌‌pode‌‌levar‌‌ao‌‌‌overfitting‌‌‌de‌‌um‌‌modelo‌‌                               

que‌‌exige‌‌atenção‌‌durante‌‌a‌‌etapa‌‌de‌‌validação‌‌cruzada,‌‌que‌‌é‌‌a‌‌questão‌‌de‌‌‌data‌‌leakage‌,‌‌ou‌‌                                 

vazamento‌ ‌de‌ ‌dados,‌ ‌um‌ ‌dos‌ ‌principais‌ ‌erros‌ ‌na‌‌área‌‌de‌‌análise‌‌de‌‌dados‌‌de‌‌acordo‌‌com‌‌os‌‌                                 

autores,‌ ‌que‌ ‌é‌ ‌definida‌ ‌por‌ ‌Kaufman‌ ‌et‌ ‌al.‌ ‌(2012)‌ ‌como‌ ‌a‌ ‌inserção‌ ‌no‌ ‌treino‌ ‌de‌ ‌teste‌ ‌de‌‌                                 

valores‌ ‌ou‌ ‌informações‌ ‌pertencentes‌ ‌ao‌ ‌grupo‌ ‌de‌ ‌teste,‌ ‌que‌ ‌não‌ ‌deveriam‌ ‌ser‌ ‌disponíveis.‌ ‌ 

Em‌ ‌se‌ ‌tratando‌ ‌de‌ ‌séries‌ ‌temporais,‌ ‌a‌ ‌melhor‌ ‌opção‌ ‌para‌ ‌fugir‌ ‌deste‌ ‌problema‌ ‌é‌‌                           

abordada‌ ‌por‌ ‌Ali‌ ‌(2008),‌ ‌que‌ ‌afirma‌ ‌que‌ ‌para‌ ‌a‌ ‌previsão‌‌de‌‌séries‌‌temporais‌‌é‌‌fundamental‌‌                             

considerar‌ ‌a‌ ‌perspectiva‌ ‌temporal‌ ‌para‌ ‌a‌‌validação‌‌cruzada.‌‌Neste‌‌tipo‌‌de‌‌aplicação‌‌deve-se‌‌                         

considerar‌‌uma‌‌data‌‌limite‌‌para‌‌o‌‌treino‌‌e‌‌teste,‌‌de‌‌maneira‌‌que‌‌o‌‌modelo‌‌de‌‌previsão‌‌adotado‌‌                                 

utilize‌ ‌apenas‌ ‌valores‌ ‌anteriores‌ ‌a‌ ‌esta‌ ‌divisão‌ ‌para‌ ‌seu‌ ‌treino‌ ‌e‌ ‌os‌ ‌valores‌‌posteriores‌‌para‌‌                             

avaliação,‌ ‌simulando‌ ‌a‌ ‌aplicação‌ ‌real.‌ ‌ 

‌ 

2.2.3‌ ‌Métodos‌ ‌tradicionais‌ ‌ 

‌ 

‌O‌ ‌primeiro‌ ‌grupo‌ ‌de‌ ‌modelos‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌abordado‌ ‌neste‌ ‌trabalho‌ ‌são‌ ‌os‌ ‌métodos‌‌                         

tradicionais‌ ‌estatísticos,‌ ‌que‌ ‌em‌ ‌sua‌ ‌maioria‌ ‌são‌ ‌caracterizados‌ ‌pelos‌ ‌modelos‌ ‌de‌‌                     

extrapolação,‌‌de‌‌acordo‌‌com‌‌a‌‌classificação‌‌de‌‌ALI‌‌et‌‌al.‌‌(2009).‌‌Os‌‌modelos‌‌abordados‌‌são‌‌o‌‌                               

ARIMA‌ ‌e‌ ‌o‌ ‌Holt-Winters,‌ ‌que‌ ‌Guerrini,‌ ‌Belhot‌ ‌e‌ ‌Junior‌ ‌(2014)‌ ‌afirmam‌ ‌estar‌ ‌os‌‌melhores‌‌                           

modelos‌ ‌para‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌séries‌ ‌temporais‌ ‌não‌ ‌estacionárias,‌ ‌em‌ ‌conjunto‌ ‌com‌ ‌o‌ ‌modelo‌‌                         

Prophet,‌ ‌mais‌ ‌recente‌ ‌que‌ ‌os‌‌anteriores‌‌e‌‌que‌‌se‌‌enquadra‌‌como‌‌o‌‌exemplo‌‌mais‌‌simples‌‌de‌‌                               

modelo‌ ‌causal‌ ‌de‌ ‌acordo‌ ‌com‌ ‌a‌ ‌classificação‌ ‌de‌ ‌ALI‌ ‌et‌ ‌al.‌ ‌(2009),‌ ‌sendo‌ ‌um‌ ‌modelo‌ ‌de‌‌                               

regressão‌ ‌que‌ ‌leva‌ ‌em‌ ‌consideração‌ ‌fatores‌ ‌externos.‌‌ ‌  

‌ 

2.2.3.1‌ ‌Método‌ ‌ARIMA‌ ‌ 

‌ 

Box‌ ‌e‌ ‌Jenkins‌ ‌(1970)‌ ‌elaboraram‌ ‌uma‌ ‌abordagem‌ ‌complexa‌ ‌e‌ ‌amplamente‌‌utilizada‌‌                     

até‌ ‌os‌ ‌dias‌ ‌de‌ ‌hoje‌ ‌para‌ ‌a‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌séries‌ ‌temporais,‌ ‌que‌ ‌combina‌ ‌componentes‌‌                           

autoregressivos‌‌e‌‌de‌‌médias‌‌móveis‌‌em‌‌um‌‌mesmo‌‌modelo.‌‌O‌‌primeiro‌‌componente‌‌calcula‌‌o‌‌                           

valor‌‌de‌‌uma‌‌série‌‌temporal‌‌no‌‌futuro‌‌com‌‌base‌‌em‌‌seus‌‌valores‌‌passados‌‌(YOOSEFDOOST‌‌                           
‌ 

‌ 

‌ 
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et‌ ‌al.,‌ ‌2017)‌ ‌enquanto‌ ‌o‌ ‌segundo‌ ‌indica‌ ‌que‌ ‌o‌ ‌erro‌ ‌de‌ ‌um‌ ‌valor‌ ‌da‌ ‌regressão‌ ‌é‌ ‌uma‌‌                                 

combinação‌ ‌dos‌ ‌erros‌ ‌que‌ ‌ocorreram‌ ‌anteriormente‌ ‌(BAKAR;‌ ‌ROSBI,‌ ‌2017).‌ ‌ 

Segundo‌ ‌Zhang‌ ‌(2003)‌ ‌esta‌ ‌abordagem‌ ‌serviu‌ ‌como‌ ‌base‌ ‌para‌ ‌a‌ ‌elaboração‌ ‌de‌ ‌um‌‌                         

método‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌mais‌ ‌recente,‌ ‌que‌ ‌ficou‌ ‌conhecido‌ ‌como‌ ‌ARIMA‌ ‌por‌ ‌agregar‌ ‌aos‌‌                         

componentes‌ ‌inicialmente‌ ‌utilizados‌ ‌um‌ ‌componente‌ ‌de‌‌integração,‌‌que‌‌substitui‌‌valores‌‌de‌‌                     

uma‌ ‌séries‌ ‌pela‌ ‌sua‌ ‌diferença‌ ‌em‌ ‌relação‌ ‌a‌ ‌valores‌ ‌anteriores‌ ‌para‌ ‌séries‌ ‌não‌ ‌estacionárias‌‌                           

(YANG‌ ‌et‌ ‌al.,‌ ‌2020)‌ ‌ 

Ainda‌ ‌segundo‌ ‌Zhang‌ ‌(2003),‌ ‌o‌ ‌modelo‌ ‌ARIMA‌ ‌apresenta‌ ‌grande‌ ‌flexibilidade‌ ‌e‌ ‌é‌‌                       

possível‌ ‌utilizar‌ ‌o‌ ‌modelo‌ ‌para‌ ‌prever‌ ‌séries‌ ‌temporais‌ ‌com‌ ‌características‌ ‌distintas‌ ‌de‌‌                       

maneira‌ ‌satisfatória,‌ ‌porém‌ ‌a‌ ‌maior‌ ‌limitação‌ ‌deste‌ ‌modelo‌ ‌está‌ ‌no‌ ‌fato‌ ‌que‌ ‌ele‌ ‌assume‌‌                           

apenas‌‌uma‌‌relação‌‌linear‌‌entre‌‌as‌‌variáveis‌‌da‌‌previsão,‌‌ou‌‌seja,‌‌assume‌‌que‌‌o‌‌valor‌‌futuro‌‌de‌‌                                 

uma‌ ‌série‌ ‌é‌ ‌uma‌ ‌função‌ ‌linear‌ ‌de‌‌diversas‌‌observações‌‌e‌‌erros‌‌aleatórios,‌‌o‌‌que‌‌impede‌‌sua‌‌                               

aplicação‌ ‌em‌ ‌casos‌ ‌que‌ ‌estas‌ ‌relações‌ ‌não‌ ‌são‌ ‌lineares‌ ‌(ABURTO;‌ ‌WEBER,‌ ‌2007)‌ ‌ 

Existe‌ ‌ainda‌ ‌uma‌ ‌variação‌ ‌para‌ ‌o‌ ‌modelo‌ ‌ARIMA‌ ‌que‌ ‌leva‌ ‌em‌ ‌consideração‌‌                       

componentes‌ ‌sazonais‌ ‌nas‌ ‌séries‌ ‌temporais,‌ ‌chamado‌ ‌de‌‌ARIMA‌‌sazonal‌‌ou‌‌SARIMA,‌‌que‌‌                       

considera‌ ‌novamente‌ ‌os‌ ‌componentes‌ ‌de‌ ‌auto‌ ‌regressão,‌ ‌integração‌ ‌e‌ ‌médias‌ ‌móveis,‌ ‌mas‌‌                       

com‌ ‌coeficientes‌ ‌distintos‌ ‌para‌ ‌os‌ ‌componentes‌ ‌sazonais‌ ‌(PERMANASARI‌ ‌et‌ ‌al.,‌ ‌2013).‌ ‌ 

‌ 

2.2.3.2‌ ‌Método‌ ‌Holt-Winters‌ ‌ 

‌ 

O‌ ‌modelo‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌Holt-Winter‌ ‌é‌ ‌um‌ ‌modelo‌ ‌simples‌ ‌que‌ ‌tem‌ ‌a‌ ‌capacidade‌ ‌de‌‌                           

prever‌ ‌séries‌ ‌com‌ ‌tendência‌ ‌e‌ ‌variações‌ ‌sazonais,‌ ‌o‌ ‌que‌ ‌faz‌ ‌deste‌ ‌modelo‌ ‌ideal‌ ‌para‌ ‌o‌‌                             

planejamento‌‌de‌‌produção‌‌e‌‌controle‌‌de‌‌estoques.‌‌Este‌‌modelo‌‌é‌‌útil‌‌por‌‌apresentar‌‌resultados‌‌                           

próximos‌ ‌a‌ ‌outros‌ ‌modelos‌ ‌estatísticos,‌ ‌como‌ ‌a‌ ‌abordagem‌ ‌ARIMA‌ ‌de‌ ‌Box-Jenkins,‌‌sendo‌‌                       

muito‌ ‌mais‌ ‌simples‌ ‌(CHATFIELD,‌ ‌1978).‌ ‌ 

O‌ ‌modelo‌ ‌Holt-Winters‌ ‌consiste‌ ‌em‌‌múltiplas‌‌suavizações‌‌exponenciais,‌‌entre‌‌1‌‌e‌‌3,‌‌                       

dependendo‌‌da‌‌aplicação.‌‌O‌‌modelo‌‌com‌‌uma‌‌suavização‌‌é‌‌utilizado‌‌para‌‌séries‌‌estacionárias,‌‌                         

o‌ ‌com‌ ‌dupla‌ ‌suavização‌ ‌é‌ ‌utilizado‌ ‌para‌ ‌séries‌ ‌com‌ ‌tendência‌ ‌e‌ ‌o‌ ‌modelo‌ ‌com‌ ‌tripla‌‌                             

suavização‌ ‌é‌ ‌utilizado‌ ‌para‌ ‌séries‌ ‌com‌ ‌presença‌ ‌de‌ ‌tendência‌ ‌e‌ ‌sazonalidade‌ ‌(KALEKAR,‌‌                       

2004).‌ ‌ 

O‌ ‌caso‌ ‌mais‌ ‌geral‌ ‌de‌ ‌aplicação‌ ‌é,‌ ‌portanto,‌ ‌a‌ ‌suavização‌ ‌exponencial‌ ‌tripla,‌ ‌para‌ ‌o‌‌                           

qual‌ ‌existem‌ ‌duas‌ ‌variações,‌ ‌dependendo‌ ‌do‌ ‌comportamento‌ ‌da‌ ‌sazonalidade‌ ‌que‌ ‌pode‌ ‌ser‌‌                       

aditiva‌ ‌ou‌ ‌multiplicativa.‌ ‌As‌ ‌diferenças‌ ‌entre‌ ‌estes‌ ‌modelos‌ ‌estão‌ ‌presentes‌ ‌tanto‌ ‌na‌ ‌forma‌‌                         

como‌ ‌as‌ ‌suavizações‌ ‌são‌‌combinadas‌‌quanto‌‌em‌‌seus‌‌próprios‌‌cálculos‌‌(KALEKAR,‌‌2004).‌‌                       
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Os‌‌dados‌‌aplicados‌‌no‌‌presente‌‌trabalho‌‌apresentaram‌‌um‌‌comportamento‌‌de‌‌sazonalidade‌‌do‌‌                       

tipo‌ ‌aditivo,‌ ‌e‌ ‌as‌ ‌equações‌ ‌que‌ ‌descrevem‌ ‌as‌ ‌suavizações‌ ‌do‌ ‌modelo‌ ‌Holt-Winters‌ ‌para‌‌                         

sazonalidade‌ ‌aditiva‌ ‌podem‌ ‌ser‌ ‌vistos‌ ‌a‌ ‌seguir‌ ‌nas‌ ‌equações‌ ‌2,‌ ‌3‌ ‌e‌ ‌4,‌ ‌representando,‌‌                           

respectivamente,‌‌os‌‌componentes‌‌estacionário,‌‌de‌‌tendência‌‌e‌‌sazonal‌‌do‌‌modelo,‌‌seguindo‌‌os‌‌                       

estudos‌ ‌de‌ ‌(KALEKAR,‌ ‌2004).‌ ‌ 

‌ 

(y ) 1 )(R   )Rt = α t − St L− + ( − α t 1− + Gt 1− ‌    ‌(2)‌ ‌ 

‌ 

(S ) 1 )GGt = β t − St 1− + ( − β t 1−   ‌(3)‌ ‌ 

‌ 

(y ) 1 )SSt = γ t − St + ( − γ t L−   ‌(4)‌ ‌ 

‌ 

A‌ ‌partir‌ ‌destas‌ ‌equações‌ ‌tem-se‌ ‌que‌ ‌a‌ ‌previsão‌ ‌é‌ ‌dada‌ ‌pela‌ ‌soma‌ ‌de‌ ‌todos‌ ‌os‌                             

componentes,‌ ‌como‌ ‌visto‌ ‌na‌ ‌equação‌ ‌5.‌ ‌ 

‌ 

yt = Rt + Gt + St   ‌(5)‌ ‌ 

‌ 

Nestas‌ ‌equações‌‌temos‌‌que‌‌‌y‌t‌ ‌corresponde‌‌ao‌‌valor‌‌previsto‌‌para‌‌um‌‌período‌‌‌t‌‌e‌‌ ,‌‌                             Rt  

‌e‌‌ ‌correspondem‌‌aos‌‌valores‌‌de‌‌previsão‌‌dos‌‌componentes‌‌estacionário,‌‌de‌‌tendência‌‌e‌‌Gt     St                        

sazonal‌‌da‌‌série,‌‌respectivamente,‌‌para‌‌um‌‌período‌‌‌t‌.‌‌Quanto‌‌aos‌‌componentes‌‌utilizados‌‌nas‌‌                         

equações,‌ 𝛼‌,‌ ꞵ‌ ‌‌e‌ ‌‌ɣ‌ ‌‌correspondem‌ ‌aos‌ ‌três‌ ‌coeficientes‌ ‌de‌ ‌suavização,‌ ‌que‌ ‌podem‌ ‌assumir‌‌                           

valores‌ ‌entre‌ ‌0‌ ‌e‌ ‌1.‌ ‌ ‌   

‌ 

2.2.3.3‌ ‌Prophet‌ ‌ 

‌ 

Prophet‌ ‌é‌ ‌um‌ ‌modelo‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌séries‌ ‌temporais‌ ‌automático,‌ ‌que‌ ‌permite‌‌                       

incorporar‌ ‌variáveis‌ ‌externas‌ ‌à‌ ‌série‌ ‌no‌ ‌modelo‌ ‌desenvolvido‌ ‌por‌ ‌Taylor‌ ‌e‌ ‌Letham‌ ‌(2018)‌‌                         

para‌ ‌as‌ ‌linguagens‌ ‌de‌ ‌programação‌ ‌R‌ ‌e‌ ‌Python,‌ ‌com‌ ‌o‌ ‌objetivo‌ ‌de‌ ‌ser‌ ‌um‌ ‌modelo‌‌simples‌‌                               

com‌ ‌parâmetros‌ ‌intuitivos,‌ ‌e‌ ‌tem‌ ‌sua‌ ‌eficiência‌ ‌semelhante‌ ‌a‌ ‌modelos‌ ‌como‌ ‌ARIMA‌ ‌e‌ ‌o‌‌                           

modelo‌ ‌de‌ ‌Machine‌ ‌Learning‌ ‌Random‌ ‌Forest,‌ ‌como‌ ‌comprovado‌ ‌por‌ ‌Papacharalampous‌ ‌e‌‌                     

‌ 

‌ 

‌ 
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Tyralis‌‌(2018)‌‌e‌‌Samal‌‌et‌‌al.‌‌(2019),‌‌respectivamente.‌‌Satrio‌‌et‌‌al.‌‌(2020)‌‌ainda‌‌mostram‌‌em‌‌                             

seus‌ ‌estudos‌ ‌que‌ ‌o‌ ‌Prophet‌ ‌foi‌ ‌superior‌ ‌ao‌ ‌modelo‌ ‌ARIMA‌ ‌em‌ ‌um‌ ‌curto‌ ‌prazo,‌ ‌mas‌ ‌que‌‌                               

perdeu‌ ‌capacidade‌ ‌de‌ ‌predição‌ ‌com‌ ‌o‌ ‌aumento‌ ‌do‌ ‌horizonte‌ ‌de‌ ‌previsão.‌ ‌ 

Prophet‌ ‌modela‌ ‌o‌ ‌comportamento‌‌de‌‌uma‌‌série‌‌temporal‌‌como‌‌a‌‌combinação‌‌de‌‌três‌‌                         

componentes,‌ ‌semelhante‌ ‌ao‌ ‌modelo‌ ‌Holt-Winters,‌ ‌que‌ ‌são‌ ‌somados‌ ‌a‌ ‌um‌ ‌valor‌ ‌médio‌ ‌de‌‌                         

erro,‌‌correspondente‌‌às‌‌variações‌‌que‌‌não‌‌se‌‌encaixam‌‌nos‌‌demais‌‌componentes.‌‌O‌‌primeiro‌                         

destes‌ ‌componentes‌ ‌é‌ ‌a‌ ‌tendência‌ ‌da‌ ‌série,‌ ‌que‌ ‌pode‌ ‌assumir‌ ‌um‌ ‌comportamento‌ ‌de‌‌                         

crescimento‌ ‌saturado‌ ‌ou‌ ‌de‌ ‌um‌ ‌modelo‌ ‌linear‌ ‌por‌ ‌partes,‌ ‌e‌ ‌é‌ ‌acrescido‌ ‌pelos‌ ‌valores‌‌                           

correspondentes‌ ‌à‌ ‌sazonalidade‌ ‌da‌ ‌série‌ ‌e‌ ‌aos‌ ‌feriados‌ ‌(TAYLOR;‌ ‌LETHAM‌ ‌2018).‌‌ ‌  

‌  O‌ ‌componente‌ ‌de‌ ‌feriados‌ ‌é‌ ‌o‌ ‌componente‌ ‌especial‌ ‌do‌ ‌Prophet,‌ ‌que‌ ‌permite‌ ‌ao‌‌                         

modelo‌ ‌identificar‌ ‌efeitos‌ ‌que‌ ‌não‌ ‌apresentem‌ ‌um‌ ‌intervalo‌ ‌regular,‌ ‌mas‌ ‌que‌ ‌sejam‌‌                       

conhecidos,‌ ‌como‌ ‌acontecimentos‌ ‌importantes‌ ‌sem‌ ‌datas‌ ‌fixas,‌ ‌por‌ ‌exemplo‌ ‌finais‌ ‌de‌‌                     

campeonatos‌ ‌esportivos,‌ ‌e‌ ‌períodos‌ ‌de‌ ‌promoção,‌ ‌entre‌ ‌outros‌ ‌(TAYLOR;‌ ‌LETHAM‌ ‌2018).‌ ‌ 

O‌‌modelo‌‌Prophet‌‌é‌‌um‌‌modelo‌‌de‌‌fácil‌‌utilização,‌‌pois‌‌seus‌‌parâmetros‌‌são‌‌simples‌‌e‌‌                             

automaticamente‌‌otimizados,‌‌como‌‌demonstrado‌‌nos‌‌estudos‌‌de‌‌(SATRIO‌‌et‌‌al.,‌‌2020),‌‌o‌‌que‌‌                         

faz‌‌com‌‌que‌‌o‌‌modelo‌‌seja‌‌flexível‌‌e‌‌útil‌‌em‌‌diversas‌‌aplicações.‌‌Apesar‌‌de‌‌ser‌‌mais‌‌eficiente‌‌                                 

para‌ ‌séries‌ ‌temporais‌ ‌com‌ ‌históricos‌ ‌longos‌ ‌e‌ ‌comportamento‌ ‌majoritariamente‌ ‌sazonal,‌‌                   

Prophet‌ ‌apresenta‌ ‌resultados‌ ‌satisfatórios‌ ‌para‌ ‌séries‌ ‌diversas‌ ‌(SATRIO‌ ‌et‌ ‌al.,‌ ‌2020).‌‌ ‌  

‌ 

2.2.3.4‌ ‌Problemas‌ ‌com‌ ‌abordagens‌ ‌tradicionais‌ ‌ 

‌ 

Abordagens‌‌tradicionais‌‌de‌‌previsão‌‌de‌‌séries‌‌temporais,‌‌como‌‌os‌‌métodos‌‌ARIMA‌‌e‌‌                       

Holt-Winters,‌‌buscam‌‌prever‌‌os‌‌valores‌‌futuros‌‌de‌‌uma‌‌série‌‌baseados‌‌apenas‌‌no‌‌histórico‌‌de‌‌                           

valores‌‌conhecidos‌‌desta‌‌série,‌‌o‌‌que‌‌na‌‌prática‌‌pode‌‌não‌‌ser‌‌efetivo.‌‌Existem‌‌diversos‌‌fatores‌‌                             

que‌ ‌podem‌ ‌interferir‌‌com‌‌os‌‌valores‌‌reais,‌‌como‌‌outras‌‌séries‌‌que‌‌podem‌‌estar‌‌relacionadas,‌‌                           

ou‌ ‌diferentes‌ ‌sazonalidades‌ ‌que‌ ‌os‌ ‌dados‌ ‌podem‌ ‌apresentar‌ ‌conjuntamente.‌ ‌A‌ ‌partir‌ ‌deste‌‌                       

cenário,‌ ‌os‌ ‌métodos‌ ‌de‌ ‌‌machine‌ ‌learning‌,‌ ‌como‌ ‌os‌‌por‌‌árvore‌‌de‌‌decisão‌‌e‌‌as‌‌redes‌‌neurais‌‌                               

propõem‌ ‌solucionar‌ ‌estes‌ ‌problemas‌ ‌(WEN‌ ‌et‌ ‌al.,‌ ‌2018).‌ ‌ 

Com‌‌o‌‌desenvolvimento‌‌de‌‌novos‌‌produtos‌‌especialmente‌‌acelerado‌‌nos‌‌últimos‌‌anos,‌‌                     

o‌‌ciclo‌‌de‌‌vida‌‌dos‌‌produtos‌‌tende‌‌a‌‌ser‌‌menor‌‌(BAYUS‌‌e‌‌PUTSIS,‌‌1999),‌‌o‌‌que‌‌prejudica‌‌os‌‌                                   

modelos‌‌tradicionais‌‌que‌‌necessitam‌‌de‌‌séries‌‌temporais‌‌relativamente‌‌longas‌‌para‌‌apresentar‌‌                     

resultados‌‌satisfatórios‌‌(ALI‌‌et‌‌al.,‌‌2009).‌‌Além‌‌disso,‌‌as‌‌vendas‌‌são‌‌fortemente‌‌influenciadas‌‌                         

pela‌ ‌presença‌ ‌de‌ ‌promoções,‌ ‌que‌ ‌aumentam‌ ‌as‌ ‌demandas‌ ‌durante‌ ‌os‌ ‌períodos‌ ‌em‌ ‌que‌‌                         

ocorrem,‌ ‌e‌ ‌os‌ ‌modelos‌ ‌tradicionais‌ ‌não‌ ‌são‌ ‌capazes‌ ‌de‌ ‌prever‌ ‌esta‌ ‌influência,‌ ‌o‌ ‌que‌ ‌pode‌‌                             
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resultar‌ ‌em‌ ‌previsões‌ ‌incorretas‌ ‌e‌ ‌consequentemente‌ ‌a‌ ‌falta‌ ‌de‌ ‌produtos‌ ‌para‌ ‌atender‌ ‌as‌‌                         

demandas‌ ‌(ALI‌ ‌et‌ ‌al.,‌ ‌2009).‌ 

Estes‌ ‌problemas‌ ‌comuns‌ ‌enfrentados‌ ‌pelos‌ ‌métodos‌ ‌tradicionais‌ ‌podem‌ ‌ser‌                 

solucionados‌‌por‌‌meio‌‌do‌‌uso‌‌de‌‌métodos‌‌de‌‌‌machine‌‌learning‌,‌‌pois‌‌estes‌‌métodos,‌‌segundo‌‌                           

Ali‌‌et‌‌al.‌‌(2009),‌‌são‌‌capazes‌‌de‌‌assimilar‌‌variáveis‌‌além‌‌dos‌‌valores‌‌da‌‌série‌‌temporal,‌‌o‌‌que‌                                 

possibilita‌‌utilizar‌‌informações‌‌de‌‌produtos‌‌diferentes‌‌como‌‌apoio‌‌na‌‌previsão,‌‌diminuindo‌‌o‌‌                       

impacto‌ ‌da‌ ‌previsão‌ ‌para‌‌produtos‌‌com‌‌ciclo‌‌de‌‌vida‌‌curto,‌‌possibilita‌‌fornecer‌‌informações‌‌                         

adicionais‌ ‌como‌ ‌períodos‌ ‌de‌ ‌promoção‌ ‌e‌ ‌também‌ ‌possibilita‌ ‌a‌ ‌compreensão‌ ‌de‌ ‌séries‌‌                       

complexas‌ ‌compostas‌ ‌por‌ ‌relações‌ ‌não‌ ‌lineares.‌ ‌Todos‌ ‌estes‌ ‌fatores‌ ‌fazem‌ ‌com‌ ‌que‌ ‌os‌‌                         

métodos‌ ‌de‌ ‌‌machine‌ ‌learning‌‌ ‌sejam‌ ‌especialmente‌ ‌úteis‌ ‌em‌ ‌cenários‌ ‌dinâmicos.‌ ‌ 

‌ 

2.2.4‌ ‌Machine‌ ‌learning‌ ‌ 

‌ 

A‌‌inteligência‌‌artificial‌‌é‌‌cada‌‌vez‌‌mais‌‌utilizada‌‌para‌‌diversas‌‌aplicações‌‌avançadas‌‌e‌‌                         

complexas,‌‌como‌‌na‌‌direção‌‌de‌‌veículos‌‌autônomos,‌‌reconhecimento‌‌de‌‌imagens‌‌e‌‌traduções‌‌                       

automáticas,‌‌entre‌‌diversas‌‌outras,‌‌e‌‌são‌‌capazes‌‌de‌‌vencer‌‌jogos‌‌como‌‌xadrez‌‌e‌‌pôquer‌‌contra‌‌                             

jogadores‌‌de‌‌altíssimo‌‌nível‌‌(MAKRIDAKIS,‌‌2017).‌‌Segundo‌‌(MAKRIDAKIS;‌‌SPILIOTIS;‌‌                 

ASSIMAKOPOULOS,‌ ‌2018)‌‌entre‌‌as‌‌principais‌‌aplicações‌‌da‌‌inteligência‌‌artificial‌‌estão‌‌os‌‌                     

sistemas‌‌de‌‌previsão,‌‌que‌‌tem‌‌seu‌‌sucesso‌‌baseado‌‌principalmente‌‌em‌‌algoritmos‌‌capazes‌‌de‌‌                         

melhoria‌ ‌contínua‌ ‌por‌ ‌processos‌ ‌de‌ ‌tentativa‌ ‌e‌ ‌erro‌ ‌e‌ ‌não‌ ‌apenas‌ ‌com‌ ‌base‌ ‌nos‌ ‌aspectos‌‌                             

tradicionais‌ ‌baseados‌ ‌em‌ ‌lógica‌ ‌de‌ ‌programação.‌‌ ‌  

Os‌‌métodos‌‌de‌‌‌machine‌‌learning‌,‌‌especialmente‌‌as‌‌redes‌‌neurais,‌‌são‌‌extremamente‌‌                     

úteis‌‌na‌‌previsão‌‌de‌‌séries‌‌temporais,‌‌e‌‌existe‌‌um‌‌grande‌‌número‌‌de‌‌novos‌‌métodos‌‌propostos‌‌                             

indicando‌‌aumento‌‌na‌‌eficácia‌‌das‌‌previsões,‌‌porém‌‌existem‌‌poucos‌‌estudos‌‌que‌‌comprovam‌‌                       

esta‌‌superioridade,‌‌sendo‌‌que‌‌os‌‌existentes,‌‌em‌‌geral,‌‌se‌‌limitam‌‌a‌‌analisar‌‌esta‌‌superioridade‌‌                           

para‌ ‌poucas‌ ‌séries‌ ‌temporais,‌ ‌com‌ ‌horizonte‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌em‌ ‌geral‌ ‌baixos‌ ‌e‌ ‌com‌ ‌poucos‌‌                           

métodos‌‌alternativos‌‌para‌‌comparação‌‌(MAKRIDAKIS;‌‌SPILIOTIS;‌‌ASSIMAKOPOULOS,‌‌             

2018).‌ ‌ 

Uma‌‌questão‌‌importante‌‌a‌‌ser‌‌analisada‌‌para‌‌a‌‌avaliação‌‌de‌‌modelos‌‌de‌‌previsão,‌‌que‌‌                           

por‌ ‌vezes‌ ‌não‌ ‌recebe‌ ‌a‌ ‌devida‌ ‌importância,‌ ‌é‌ ‌a‌ ‌da‌ ‌complexidade‌ ‌dos‌ ‌modelos‌ ‌e‌ ‌os‌ ‌custos‌‌                               

desta‌ ‌complexidade.‌ ‌Utilizar‌ ‌dados‌ ‌com‌ ‌grande‌ ‌detalhamento‌ ‌acarreta‌ ‌em‌ ‌elevados‌ ‌custos,‌‌                     
‌ 

‌ 

‌ 
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pois‌ ‌é‌ ‌preciso‌ ‌coletar,‌ ‌analisar‌ ‌e‌ ‌armazenar‌ ‌não‌ ‌somente‌ ‌a‌ ‌série‌‌temporal‌‌que‌‌será‌‌prevista,‌‌                             

mas‌ ‌também‌ ‌todas‌ ‌as‌ ‌variáveis‌ ‌que‌ ‌serão‌ ‌englobadas‌ ‌na‌ ‌previsão,‌ ‌e‌ ‌é‌ ‌beneficial‌ ‌apenas‌ ‌se‌‌                             

métodos‌ ‌robustos‌ ‌forem‌ ‌aplicados,‌ ‌pois‌ ‌modelos‌ ‌de‌ ‌regressão‌ ‌simples‌ ‌não‌ ‌são‌ ‌capazes‌ ‌de‌‌                         

utilizar‌ ‌variáveis‌ ‌externas‌ ‌para‌ ‌a‌ ‌previsão,‌ ‌o‌ ‌que‌ ‌faz‌ ‌com‌ ‌que‌ ‌modelo‌ ‌de‌‌‌machine‌‌learning‌‌                             

apresentem‌ ‌um‌ ‌custo‌ ‌elevado‌ ‌e‌ ‌é‌ ‌o‌ ‌principal‌ ‌motivo‌‌que‌‌limita‌‌a‌‌aplicação‌‌destes‌‌modelos,‌‌                             

mesmo‌ ‌que‌ ‌eles‌ ‌apresentem‌ ‌resultados‌ ‌superiores‌ ‌para‌ ‌a‌ ‌maioria‌ ‌dos‌ ‌casos‌ ‌(ALI‌ ‌et‌ ‌al.,‌ ‌2009).‌ ‌ 

Os‌ ‌modelos‌ ‌de‌ ‌‌machine‌ ‌learning‌ ‌utilizados‌ ‌no‌ ‌trabalho‌ ‌e‌ ‌abordados‌ ‌a‌‌seguir‌‌são‌‌os‌‌                           

modelos‌ ‌Decision‌ ‌Tree,‌ ‌Random‌ ‌Forest,‌ ‌XGBoost‌ ‌e‌ ‌uma‌ ‌rede‌ ‌neural,‌ ‌classificados‌ ‌como‌‌                       

causais‌ ‌de‌ ‌acordo‌ ‌com‌ ‌a‌ ‌classificação‌ ‌de‌ ‌ALI‌ ‌et‌ ‌al.‌ ‌(2009).‌‌ ‌  

‌ 

2.2.4.1‌ ‌Decision‌ ‌Tree‌ ‌ 

‌ 

Árvores‌ ‌de‌ ‌decisão‌ ‌são‌ ‌métodos‌ ‌de‌ ‌‌machine‌ ‌learning‌ ‌baseados‌ ‌em‌ ‌aprendizado‌‌                     

supervisionado,‌ ‌utilizado‌ ‌para‌ ‌classificação‌ ‌e‌ ‌regressão,‌ ‌que‌ ‌tem‌ ‌como‌ ‌objetivo‌ ‌criar‌ ‌um‌‌                       

modelo‌ ‌que‌ ‌realiza‌ ‌a‌ ‌previsão‌ ‌a‌ ‌partir‌ ‌das‌ ‌variáveis‌ ‌conhecidas,‌ ‌seguindo‌ ‌regras‌ ‌simples‌                         

(DAWOOD,‌ ‌2019).‌ ‌ 

A‌ ‌estrutura‌ ‌básica‌ ‌de‌ ‌uma‌ ‌árvore‌ ‌de‌ ‌decisão‌ ‌envolve‌‌múltiplos‌‌nós‌‌e‌‌ligações.‌‌O‌‌nó‌‌                             

inicial‌‌de‌‌uma‌‌árvore‌‌de‌‌decisão‌‌engloba‌‌todos‌‌os‌‌dados‌‌que‌‌serão‌‌fornecidos‌‌ao‌‌modelo‌‌e‌‌a‌‌                                 

partir‌‌deste‌‌nó‌‌ramificações‌‌são‌‌criadas‌‌a‌‌partir‌‌dos‌‌valores‌‌das‌‌variáveis‌‌por‌‌meio‌‌de‌‌regras‌‌                               

de‌ ‌classificação.‌ ‌A‌ ‌árvore‌ ‌é‌ ‌então‌ ‌formada‌ ‌com‌ ‌múltiplos‌ ‌possíveis‌ ‌nós‌ ‌de‌ ‌saída,‌‌                         

denominados‌ ‌de‌ ‌folhas,‌ ‌cada‌ ‌um‌ ‌recebendo‌‌um‌‌possível‌‌valor‌‌de‌‌resposta,‌‌e‌‌cada‌‌valor‌‌que‌‌                             

será‌ ‌previsto‌ ‌é‌ ‌direcionado‌ ‌a‌ ‌um‌ ‌nó‌ ‌específico,‌ ‌a‌ ‌partir‌ ‌dos‌ ‌valores‌ ‌de‌ ‌suas‌ ‌variáveis‌‌                             

(MAURYA‌‌et‌‌al.,‌‌2020).‌‌Um‌‌exemplo‌‌de‌‌árvore‌‌de‌‌decisão‌‌de‌‌classificação‌‌é‌‌visto‌‌na‌‌figura‌                               

5,‌ ‌que‌ ‌busca‌ ‌classificar‌ ‌a‌ ‌variável‌ ‌“Sub”.‌ ‌ 

‌ 

Figura‌ ‌5‌ ‌-‌ ‌Exemplo‌ ‌de‌ ‌árvore‌ ‌de‌ ‌decisão.‌ ‌ 
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‌ 
Fonte:‌ ‌Dobra‌ ‌(2002)‌ ‌ 

‌ 

Árvores‌‌de‌‌decisão‌‌utilizadas‌‌para‌‌regressão‌‌são‌‌generalizações‌‌das‌‌árvores‌‌utilizadas‌‌                     

para‌‌classificação,‌‌em‌‌que‌‌os‌‌valores‌‌previstos‌‌são‌‌contínuos‌‌e‌‌não‌‌categóricos,‌‌o‌‌que‌‌faz‌‌com‌‌                               

que‌ ‌os‌ ‌valores‌ ‌dos‌ ‌nós‌ ‌sejam‌ ‌funções‌ ‌ao‌ ‌invés‌ ‌de‌ ‌valores‌ ‌absolutos.‌ ‌O‌ ‌resultado‌ ‌de‌ ‌uma‌‌                               

regressão‌‌é‌‌alcançado‌‌da‌‌mesma‌‌forma‌‌que‌‌uma‌‌classificação,‌‌quando‌‌se‌‌atinge‌‌uma‌‌folha‌‌da‌‌                             

árvore‌ ‌(DOBRA,‌ ‌2002).‌ ‌ 

Dobra‌ ‌(2002)‌ ‌defende‌ ‌que‌ ‌as‌ ‌árvores‌ ‌de‌ ‌decisão‌ ‌estão‌ ‌entre‌ ‌os‌ ‌modelos‌ ‌mais‌‌                         

utilizados‌ ‌devido‌ ‌às‌ ‌suas‌ ‌3‌ ‌principais‌ ‌vantagens,‌ ‌que‌ ‌garantem‌ ‌resultados‌ ‌comparáveis‌ ‌aos‌‌                       

demais‌ ‌métodos.‌ ‌A‌ ‌primeira‌ ‌delas‌ ‌é‌ ‌a‌ ‌representação‌ ‌intuitiva‌ ‌da‌ ‌árvore,‌ ‌que‌ ‌facilita‌ ‌seu‌‌                           

entendimento.‌ ‌A‌ ‌segunda‌ ‌é‌ ‌que‌ ‌as‌ ‌árvores‌ ‌não‌ ‌são‌ ‌paramétricas,‌ ‌o‌ ‌que‌‌faz‌‌delas‌‌aplicáveis‌‌                             

para‌ ‌diversas‌ ‌situações‌ ‌e‌ ‌a‌ ‌terceira‌ ‌é‌ ‌que‌ ‌árvores‌ ‌são‌ ‌algoritmos‌ ‌facilmente‌ ‌escaláveis.‌ ‌ 

As‌ ‌árvores‌ ‌de‌ ‌decisão‌ ‌estão‌ ‌entre‌ ‌os‌ ‌métodos‌ ‌mais‌ ‌utilizados‌ ‌para‌ ‌problemas‌ ‌de‌‌                         

regressão,‌ ‌pois‌ ‌são‌ ‌modelos‌ ‌intuitivos‌ ‌que‌ ‌garantem‌ ‌resultados‌ ‌comparáveis‌ ‌aos‌ ‌demais‌‌                     

métodos‌‌(DOBRA,‌‌2002).‌‌Algoritmos‌‌baseados‌‌em‌‌árvores‌‌de‌‌decisão‌‌simples‌‌exigem‌‌pouco‌‌                       

esforço‌ ‌de‌ ‌preparação‌‌de‌‌dados,‌‌o‌‌que‌‌os‌‌torna‌‌versáteis‌‌para‌‌diversas‌‌aplicações,‌‌e‌‌também‌‌                             

são‌ ‌simples‌ ‌em‌ ‌termos‌ ‌computacionais,‌ ‌exigindo‌ ‌baixo‌ ‌poder‌ ‌de‌ ‌processamento‌ ‌para‌ ‌sua‌‌                       

aplicação,‌ ‌mas‌ ‌não‌ ‌são‌ ‌efetivos‌ ‌para‌ ‌a‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌conjuntos‌ ‌com‌ ‌grandes‌ ‌quantidades‌ ‌de‌‌                           

dados‌ ‌(DAWOOD,‌ ‌2019).‌ ‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 
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2.2.4.2‌ ‌Random‌ ‌Forest‌ ‌ 

‌ 

Um‌ ‌grande‌ ‌problema‌ ‌dos‌ ‌algoritmos‌ ‌de‌‌árvore‌‌de‌‌decisão‌‌é‌‌a‌‌questão‌‌de‌‌‌overfitting‌,‌‌                           

um‌ ‌problema‌ ‌comum‌ ‌que‌ ‌ocorre‌ ‌com‌ ‌maior‌ ‌frequência‌ ‌em‌ ‌árvores‌ ‌muito‌ ‌grandes‌‌                       

(DAWOOD,‌‌2019)‌‌e‌‌é‌‌a‌‌razão‌‌que‌‌faz‌‌métodos‌‌derivados‌‌de‌‌árvores‌‌de‌‌decisão‌‌mais‌‌robustos‌‌                               

serem‌ ‌populares,‌ ‌pois‌ ‌evitam‌ ‌estes‌ ‌problemas.‌ ‌ 

Com‌ ‌o‌ ‌objetivo‌ ‌de‌ ‌reduzir‌ ‌a‌ ‌ocorrência‌ ‌de‌ overfitting‌,‌ ‌Breiman‌ ‌(2001)‌ ‌cita‌ ‌uma‌‌                         

abordagem‌ ‌baseada‌ ‌no‌ ‌princípio‌ ‌de‌ ‌árvore‌ ‌de‌ ‌decisão‌ ‌que‌ ‌consiste‌ ‌em‌‌uma‌‌combinação‌‌de‌‌                           

diversas‌‌árvores‌‌individuais‌‌e‌‌aleatórias,‌‌denominada‌‌Random‌‌Forest.‌‌Este‌‌modelo‌‌apresenta‌‌                     

resultados‌ ‌muito‌ ‌superiores‌ ‌em‌ ‌regressões‌ ‌pois‌ ‌o‌ ‌resultado‌ ‌final‌ ‌se‌ ‌torna‌ ‌a‌ ‌média‌ ‌das‌‌                           

previsões‌ ‌de‌ ‌cada‌ ‌árvore,‌ ‌o‌ ‌que‌ ‌faz‌ ‌com‌ ‌que‌ ‌o‌ ‌erro‌ ‌diminua‌ ‌com‌ ‌o‌ ‌aumento‌ ‌das‌ ‌árvores.‌ ‌ 

Algoritmos‌ ‌de‌ ‌tipo‌ ‌Random‌ ‌Forest‌ ‌podem‌ ‌ser‌ ‌utilizados‌ ‌tanto‌ ‌para‌ ‌classificação‌‌                     

quanto‌ ‌para‌ ‌regressão‌‌e‌‌apresentam‌‌como‌‌principais‌‌vantagens‌‌do‌‌modelo‌‌a‌‌redução‌‌do‌‌erro‌‌                           

da‌‌previsão,‌‌redução‌‌da‌‌possibilidade‌‌de‌‌‌overfitting‌‌e‌‌a‌‌possibilidade‌‌de‌‌previsão‌‌de‌‌conjuntos‌‌                           

de‌ ‌dados‌ ‌extensos,‌ ‌a‌ ‌custo‌ ‌de‌ ‌um‌ ‌modelo‌ ‌mais‌ ‌complexo,‌ ‌com‌ ‌maior‌ ‌dificuldade‌ ‌de‌‌                           

implementação‌ ‌e‌ ‌interpretação‌ ‌e‌ ‌exigindo‌ ‌mais‌ ‌recursos‌ ‌computacionais‌ ‌(MAURYA‌ ‌et‌ ‌al.,‌‌                     

2020).‌ ‌O‌ ‌quadro‌ ‌1‌ ‌resume‌ ‌as‌ ‌principais‌ ‌diferenças‌ ‌entre‌ ‌o‌ ‌modelo‌ ‌Random‌ ‌Forest‌ ‌e‌ ‌um‌‌                             

modelo‌ ‌simples‌ ‌de‌ ‌árvore‌ ‌de‌ ‌decisão.‌ ‌ 

‌ 

Quadro‌ ‌1‌ ‌-‌ ‌Diferenças‌ ‌entre‌ ‌Random‌ ‌Forest‌ ‌e‌ ‌árvore‌ ‌de‌ ‌decisão‌ ‌simples.‌ ‌ 

Fonte:‌ ‌Adaptado‌ ‌de‌ ‌Maurya‌ ‌et‌ ‌al.‌ ‌(2020).‌ ‌ 
‌ 

2.2.4.3‌ ‌XGBoost‌ ‌ 

‌ 

XGBoost‌‌é‌‌a‌‌forma‌‌abreviada‌‌de‌‌‌eXtreme‌‌Gradient‌‌Boosting‌,‌‌um‌‌modelo‌‌de‌‌previsão‌‌                         

extremamente‌ ‌eficiente‌ ‌que‌ ‌vem‌ ‌apresentando‌ ‌desempenho‌ ‌superior‌ ‌a‌ ‌maioria‌ ‌dos‌‌modelos‌‌                     

‌  Random‌ ‌Forest‌ ‌  Decision‌ ‌Tree‌ ‌ 

Quantidade‌ ‌de‌ ‌árvores‌ ‌  Múltiplas‌ ‌  Uma‌ ‌ 

Conjunto‌ ‌de‌ ‌dados‌ ‌  Subconjuntos‌ ‌criados‌ ‌para‌ ‌diferentes‌ ‌árvores‌ ‌  Conjunto‌ ‌utilizado‌ ‌sem‌ ‌subdivisões‌ ‌ 

Eficácia‌ ‌  Alta‌ ‌  Relativamente‌ ‌menor‌ ‌ 

Possibilidade‌ ‌de‌ ‌‌overfitting‌  Baixa‌ ‌  Alta‌ ‌ 

Implementação‌ ‌  Relativamente‌ ‌mais‌ ‌complexa‌ ‌  Fácil‌ ‌ 

Interpretação‌ ‌  Relativamente‌ ‌mais‌ ‌complexa‌ ‌  Fácil‌ ‌ 

Custo‌ ‌computacional‌ ‌  Relativamente‌ ‌maior‌ ‌  Baixo‌ ‌ 

Quantidade‌ ‌de‌ ‌dados‌ ‌  Bons‌ ‌desempenhos‌ ‌para‌ ‌conjuntos‌ ‌extensos‌ ‌  Baixo‌ ‌desempenho‌ ‌para‌ ‌conjuntos‌ ‌extensos‌ 
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de‌ ‌previsão‌ ‌em‌ ‌diversos‌ ‌desafios‌ ‌da‌ ‌área‌ ‌de‌ ‌Machine‌ ‌Learning,‌ ‌estando‌ ‌entre‌ ‌os‌ ‌modelos‌‌                           

mais‌ ‌utilizados‌ ‌por‌ ‌vencedores‌ ‌de‌ ‌competições‌ ‌no‌ ‌site‌ ‌Kaggle‌ ‌(CHEN;‌ ‌GUESTRIN,‌ ‌2016).‌ ‌ 

Como‌ ‌o‌ ‌nome‌ ‌completo‌ ‌sugere,‌ ‌o‌ ‌XGBoost‌ ‌é‌ ‌baseado‌ ‌no‌ ‌princípio‌ ‌de‌ ‌‌Gradient‌‌                         

Boosting‌,‌ ‌uma‌ ‌técnica‌ ‌de‌ ‌‌machine‌ ‌learning‌ ‌utilizada‌ ‌para‌ ‌regressão‌ ‌e‌ ‌classificação,‌ ‌que‌‌                       

consiste‌ ‌na‌ ‌combinação‌ ‌de‌ ‌diversos‌ ‌modelos‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌fracos‌ ‌para‌ ‌elaboração‌ ‌de‌ ‌um‌‌                         

modelo‌‌principal‌‌robusto‌‌(Friedman,‌‌2002).‌‌No‌‌caso‌‌do‌‌XGBoost‌‌os‌‌modelos‌‌utilizados‌‌para‌‌                         

a‌ ‌combinação‌ ‌são‌ ‌árvores‌ ‌de‌ ‌decisão‌ ‌pequenas‌ ‌(CHEN;‌ ‌GUESTRIN,‌ ‌2016),‌ ‌o‌ ‌que‌ ‌reduz‌‌                         

consideravelmente‌ ‌a‌ ‌chance‌ ‌do‌ ‌modelo‌ ‌acarretar‌ ‌um‌ ‌‌overfitting‌ ‌‌(DAWOOD,‌ ‌2019).‌‌ ‌  

Chen‌ ‌e‌ ‌Guestrin‌ ‌(2016)‌‌afirmam‌‌que‌‌o‌‌fator‌‌mais‌‌importante‌‌para‌‌a‌‌popularidade‌‌do‌‌                           

modelo‌ ‌XGBoost‌ ‌é‌ ‌a‌ ‌sua‌ ‌escalabilidade‌ ‌e‌ ‌aplicabilidade‌ ‌em‌ ‌diversos‌ ‌cenários,‌ ‌devido‌ ‌a‌‌                         

diversas‌ ‌otimizações‌ ‌de‌ ‌algoritmos‌ ‌realizadas‌ ‌durante‌ ‌seu‌ ‌desenvolvimento,‌‌o‌‌que‌‌faz‌‌deste‌‌                       

modelo‌ ‌um‌ ‌dos‌ ‌mais‌ ‌utilizados‌ ‌em‌ ‌aplicações‌ ‌reais.‌ ‌ 

‌ 

‌ 

2.2.4.4‌ ‌Redes‌ ‌Neurais‌ ‌ 

‌ 

Segundo‌ ‌(ALON,‌ ‌QI,‌ ‌&‌ ‌SADOWSKI,‌ ‌2001)‌ ‌Redes‌ ‌Neurais‌ ‌Artificiais‌ ‌(ANN)‌ ‌são‌‌                     

uma‌ ‌classe‌ ‌de‌ ‌modelos‌ ‌de‌ ‌regressão‌ ‌não‌ ‌linear‌ ‌inspirados‌ ‌nos‌ ‌estudos‌ ‌do‌ ‌sistema‌ ‌nervoso‌‌                           

humano,‌ ‌capazes‌ ‌de‌ ‌modelar‌ ‌regressões‌ ‌complexas‌ ‌e‌ ‌não‌ ‌lineares‌ ‌sem‌ ‌necessidade‌ ‌de‌‌                       

conhecimento‌ ‌prévio‌ ‌e‌ ‌abstrato‌ ‌a‌ ‌respeito‌ ‌dos‌ ‌dados‌ ‌analisados,‌ ‌o‌ ‌que‌ ‌faz‌ ‌das‌ ‌ANNs‌‌                           

extremamente‌ ‌úteis‌ ‌na‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌séries‌ ‌temporais,‌ ‌por‌ ‌exemplo‌ ‌na‌ ‌previsão‌ ‌do‌ ‌preço‌ ‌de‌‌                           

uma‌ ‌ação‌ ‌no‌ ‌mercado‌ ‌financeiro‌ ‌ou‌ ‌na‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌demandas‌ ‌de‌ ‌uma‌ ‌empresa‌‌(ABURTO;‌‌                           

WEBER,‌ ‌2007).‌ ‌ 

Redes‌ ‌neurais‌ ‌são‌ ‌extremamente‌ ‌complexas,‌ ‌e‌‌de‌‌difícil‌‌interpretação,‌‌exigindo‌‌uma‌‌                     

baixa‌‌interação‌‌com‌‌quem‌‌a‌‌está‌‌utilizando,‌‌sendo‌‌por‌‌vezes‌‌tratada‌‌como‌‌uma‌‌“caixa‌‌preta”.‌‌                             

Uma‌‌rede‌‌neural‌‌é‌‌uma‌‌rede‌‌de‌‌unidades,‌‌denominadas‌‌neurônios,‌‌ligadas‌‌por‌‌conectores,‌‌que‌‌                           

são‌ ‌treinados‌ ‌de‌ ‌acordo‌ ‌com‌ ‌alguma‌‌regra‌‌para‌‌ajustar‌‌os‌‌pesos‌‌de‌‌cada‌‌conector‌‌de‌‌acordo‌‌                               

com‌‌o‌‌comportamento‌‌dos‌‌dados‌‌analisados,‌‌de‌‌forma‌‌a‌‌alterar‌‌o‌‌valor‌‌dos‌‌neurônios‌‌com‌‌o‌‌                               

objetivo‌‌de‌‌minimizar‌‌o‌‌erro‌‌da‌‌previsão‌‌(ABURTO;‌‌WEBER,‌‌2007).‌‌A‌‌figura‌‌6‌‌exemplifica‌‌                           

a‌ ‌estrutura‌ ‌de‌ ‌uma‌ ‌rede‌ ‌neural‌ ‌simples,‌ ‌constituída‌ ‌por‌ ‌uma‌ ‌camada‌ ‌com‌ ‌4‌ ‌neurônios.‌‌ ‌  

‌ 
‌ 

‌ 

‌ 
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 ‌Figura‌ ‌6‌ ‌-‌ ‌Estrutura‌ ‌de‌ ‌uma‌ ‌rede‌ ‌neural.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Aburto‌ ‌e‌ ‌Weber‌ ‌(2007).‌ ‌ 

‌ 
Nas‌ ‌últimas‌ ‌três‌ ‌décadas‌ ‌as‌ ‌redes‌ ‌neurais‌ ‌tiveram‌ ‌um‌ ‌acelerado‌ ‌crescimento‌ ‌em‌‌                       

diversas‌ ‌áreas‌ ‌de‌ ‌aplicação,‌ ‌devido‌ ‌a‌ ‌sua‌ ‌promessa‌ ‌de‌ ‌identificar‌ ‌e‌ ‌modelar‌ ‌com‌‌eficiência‌‌                           

padrões‌ ‌complexos,‌ ‌que‌ ‌não‌ ‌são‌ ‌identificados‌ ‌pelos‌ ‌modelos‌ ‌tradicionais‌ ‌de‌ ‌regressão.‌ ‌O‌‌                       

principal‌ ‌contraponto‌ ‌para‌ ‌a‌ ‌implementação‌ ‌de‌ ‌redes‌ ‌neurais‌ ‌é‌ ‌a‌ ‌sua‌ ‌complexidade‌ ‌e‌‌                         
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dificuldade‌‌de‌‌implementação,‌‌devido‌‌a‌‌sua‌‌grande‌‌flexibilidade,‌‌que‌‌inclui‌‌a‌‌necessidade‌‌de‌‌                         

especificar‌ ‌a‌ ‌arquitetura‌ ‌da‌ ‌rede,‌ ‌incluindo‌ ‌o‌ ‌número‌ ‌de‌ ‌camadas,‌ ‌neurônios‌ ‌e‌ ‌conectores‌‌                         

(ALON,‌ ‌QI,‌ ‌&‌ ‌SADOWSKI,‌ ‌2001).‌ ‌ 

Historicamente,‌ ‌Redes‌ ‌Neurais‌ ‌Recorrentes‌ ‌(RNN)‌ ‌são‌ ‌os‌ ‌melhores‌ ‌modelos‌ ‌de‌‌                   

previsão‌ ‌para‌ ‌séries‌ ‌temporais‌ ‌com‌ ‌características‌ ‌não‌ ‌lineares,‌ ‌principalmente‌ ‌devido‌ ‌a‌‌                     

abordagem‌ ‌de‌ ‌Sequence-to-Sequence‌ ‌‌(Seq2Seq)‌ ‌de‌ ‌Graves‌ ‌(2013),‌ ‌que‌ ‌permitiu‌ ‌as‌ ‌RNNs‌‌                     

gerarem‌‌uma‌‌série‌‌futura‌‌como‌‌previsão‌‌a‌‌partir‌‌de‌‌uma‌‌série‌‌temporal‌‌conhecida,‌‌a‌‌partir‌‌de‌‌                               

previsões‌ ‌com‌ ‌múltiplos‌ ‌níveis.‌ ‌Dentre‌ ‌as‌ ‌diversas‌ ‌estruturas‌ ‌de‌ ‌redes‌ ‌neurais,‌ ‌as‌ ‌Redes‌‌                         

Neurais‌ ‌Convolucionais‌ ‌(CNN)‌ ‌são‌ ‌amplamente‌ ‌utilizadas,‌ ‌apresentando‌ ‌resultados‌‌               

marcantes‌ ‌na‌ ‌área‌ ‌de‌ ‌geração‌ ‌de‌ ‌áudio‌ ‌(WEN‌ ‌et‌ ‌al.,‌ ‌2018).‌ ‌ 

‌ ‌   

‌ 

‌ 

‌ 
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3.‌ ‌PROCEDIMENTOS‌ ‌METODOLÓGICOS‌ ‌ 

‌ 

O‌ ‌presente‌ ‌trabalho‌‌é‌‌uma‌‌pesquisa‌‌de‌‌natureza‌‌aplicada,‌‌de‌‌abordagem‌‌quantitativa,‌‌                       

com‌ ‌propósito‌ ‌de‌ ‌caráter‌ ‌explicativo‌ ‌e‌ ‌de‌ ‌método‌‌experimental,‌‌que‌‌se‌‌enquadra‌‌na‌‌área‌‌de‌‌                             

pesquisa‌ ‌operacional‌ ‌da‌ ‌engenharia‌ ‌de‌ ‌produção,‌ ‌na‌ ‌subárea‌ ‌de‌ ‌análise‌ ‌de‌ ‌demanda‌‌                       

(ABEPRO,‌ ‌[s.d.]).‌ ‌ 

‌ 

3.1‌ ‌DADOS‌ ‌DA‌ ‌PESQUISA‌ ‌ 

‌ 

O‌ ‌presente‌ ‌trabalho‌ ‌foi‌ ‌realizado‌ ‌com‌ ‌base‌ ‌em‌ ‌dois‌ ‌conjuntos‌ ‌de‌ ‌dados‌ ‌distintos,‌‌                         

referentes‌ ‌à‌ ‌empresas‌‌que‌‌atuam‌‌em‌‌diferentes‌‌setores‌‌da‌‌economia‌‌e‌‌diferentes‌‌países,‌‌para‌‌                           

que‌‌fosse‌‌possível‌‌analisar‌‌a‌‌influência‌‌do‌‌comportamento‌‌dos‌‌dados‌‌nos‌‌modelos‌‌de‌‌previsão‌‌                           

aplicados.‌ ‌Desta‌ ‌forma‌ ‌os‌ ‌modelos‌ ‌selecionados‌ ‌foram‌ ‌aplicados‌ ‌para‌ ‌ambos‌ ‌os‌ ‌conjuntos‌‌                       

independentemente.‌‌ ‌  

O‌ ‌primeiro‌ ‌conjunto‌ ‌utilizado‌ ‌no‌ ‌trabalho‌ ‌é‌ ‌um‌ ‌conjunto‌ ‌de‌ ‌dados‌ ‌público‌‌                       

disponibilizado‌‌através‌‌da‌‌plataforma‌‌Kaggle,‌‌uma‌‌comunidade‌‌on-line‌‌da‌‌área‌‌de‌‌ciência‌‌de‌‌                         

dados,‌ ‌amplamente‌ ‌utilizada‌ ‌para‌ ‌competições‌ ‌de‌ ‌Data‌ ‌Science,‌ ‌em‌ ‌que‌ ‌empresas‌‌                     

disponibilizam‌ ‌bases‌ ‌de‌ ‌dados‌ ‌próprias‌ ‌para‌ ‌que‌ ‌sejam‌ ‌realizadas‌ ‌análises‌ ‌preditivas.‌ ‌O‌‌                       

conjunto‌ ‌utilizado‌ ‌é‌ ‌referente‌ ‌à‌ ‌empresa‌ ‌Rossmann,‌ ‌uma‌ ‌farmacêutica‌ ‌alemã,‌ ‌com‌ ‌mais‌ ‌de‌‌                         

3700‌‌lojas‌‌por‌‌toda‌‌europa,‌‌e‌‌são‌‌referentes‌‌aos‌‌valores‌‌de‌‌vendas‌‌históricas‌‌para‌‌1115‌‌lojas,‌‌                               

entre‌ ‌o‌ ‌período‌ ‌de‌ ‌janeiro‌ ‌de‌ ‌2013‌ ‌a‌ ‌setembro‌ ‌de‌ ‌2015.‌ ‌ 

O‌‌segundo‌‌conjunto‌‌utilizado‌‌corresponde‌‌a‌‌dados‌‌privados‌‌de‌‌uma‌‌empresa‌‌brasileira‌‌                       

do‌ ‌setor‌ ‌têxtil,‌ ‌referentes‌‌às‌‌vendas‌‌entre‌‌janeiro‌‌de‌‌2015‌‌e‌‌outubro‌‌de‌‌2020.‌‌As‌‌previsões‌‌e‌‌                                 

análises‌ ‌realizadas‌ ‌no‌ ‌trabalho‌ ‌serão‌ ‌restritas‌ ‌apenas‌ ‌a‌ ‌uma‌ ‌das‌‌60‌‌coleções‌‌presentes‌‌neste‌‌                           

conjunto,‌‌escolhida‌‌por‌‌ser‌‌a‌‌responsável‌‌pela‌‌maior‌‌parte‌‌das‌‌vendas‌‌da‌‌empresa‌‌no‌‌período,‌‌                             

e‌ ‌por‌ ‌ser‌ ‌a‌ ‌coleção‌ ‌com‌ ‌menos‌‌lacunas‌‌nos‌‌dados‌‌utilizados.‌‌Para‌‌a‌‌elaboração‌‌do‌‌trabalho,‌‌                               

entretanto,‌‌os‌‌dados‌‌do‌‌ano‌‌de‌‌2020‌‌foram‌‌desconsiderados,‌‌pois‌‌a‌‌pandemia‌‌trouxe‌‌grandes‌‌                           

alterações‌ ‌extraordinárias‌ ‌nas‌ ‌vendas,‌ ‌e‌ ‌caso‌ ‌este‌ ‌período‌ ‌fosse‌ ‌utilizado‌ ‌para‌ ‌a‌ ‌análise‌ ‌os‌‌                           

resultados‌ ‌poderiam‌ ‌ser‌ ‌prejudicados,‌ ‌por‌ ‌se‌ ‌tratar‌ ‌de‌ ‌uma‌ ‌situação‌ ‌extremamente‌ ‌peculiar.‌‌ ‌  

Devido‌ ‌às‌ ‌diferenças‌ ‌entre‌ ‌os‌ ‌dados‌ ‌das‌ ‌empresas‌ ‌é‌ ‌esperado‌ ‌que‌ ‌seja‌ ‌possível‌‌                         

analisar‌ ‌a‌ ‌influência‌ ‌das‌ ‌características‌ ‌das‌ ‌séries‌ ‌previstas‌ ‌para‌ ‌o‌ ‌desempenho‌ ‌de‌ ‌cada‌‌                         

modelo‌ ‌estudado.‌ ‌Entre‌ ‌as‌ ‌características‌ ‌que‌ ‌podem‌ ‌influenciar‌ ‌os‌ ‌resultados‌ ‌está‌ ‌a‌‌                       

quantidade‌‌de‌‌dados,‌‌que‌‌é‌‌maior‌‌no‌‌segundo‌‌conjunto.‌‌Enquanto‌‌o‌‌primeiro‌‌apresenta‌‌dados‌‌                           

históricos‌ ‌referentes‌ ‌a‌ ‌33‌ ‌meses,‌ ‌o‌ ‌segundo‌ ‌apresenta‌ ‌dados‌ ‌referentes‌ ‌a‌ ‌70‌ ‌meses.‌ ‌Além‌‌                           
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disso,‌‌existe‌‌uma‌‌sazonalidade‌‌muito‌‌forte‌‌nas‌‌vendas‌‌da‌‌indústria‌‌têxtil,‌‌o‌‌que‌‌não‌‌acontece‌‌                             

no‌‌setor‌‌farmacêutico‌‌e‌‌pode‌‌fazer‌‌com‌‌que‌‌o‌‌desempenho‌‌de‌‌métodos‌‌que‌‌identifiquem‌‌esta‌‌                             

sazonalidade‌ ‌seja‌ ‌maior.‌ ‌ 

Para‌ ‌ambos‌ ‌os‌ ‌conjuntos‌ ‌a‌ ‌previsão‌ ‌foi‌ ‌realizada‌ ‌em‌ ‌dois‌ ‌níveis‌ ‌de‌ ‌agregação‌‌                         

distintos,‌ ‌com‌ ‌o‌ ‌intuito‌ ‌de‌ ‌verificar‌ ‌a‌ ‌capacidade‌ ‌de‌ ‌cada‌ ‌modelo‌ ‌de‌ ‌realizar‌ ‌a‌ ‌previsão‌‌de‌‌                               

múltiplas‌ ‌séries‌ ‌paralelas.‌ ‌Para‌ ‌a‌ ‌empresa‌ ‌farmacêutica‌ ‌foi‌ ‌realizada‌ ‌uma‌ ‌previsão‌ ‌geral‌ ‌da‌‌                         

rede‌‌Rossmann‌‌como‌‌um‌‌todo,‌‌agrupando‌‌os‌‌valores‌‌das‌‌1115‌‌lojas,‌‌e‌‌outra‌‌previsão‌‌com‌‌as‌‌                               

principais‌ ‌lojas‌ ‌da‌ ‌rede,‌ ‌enquanto‌ ‌para‌ ‌o‌ ‌conjunto‌ ‌da‌ ‌empresa‌ ‌têxtil‌ ‌foi‌ ‌realizada‌ ‌uma‌‌                           

previsão‌ ‌geral‌ ‌para‌ ‌a‌ ‌coleção‌ ‌selecionada‌ ‌e‌ ‌uma‌ ‌segunda‌ ‌previsão‌ ‌com‌ ‌menor‌ ‌nível‌ ‌de‌‌                           

agregação,‌ ‌em‌ ‌que‌ ‌foram‌ ‌previstas‌ ‌as‌ ‌linhas‌ ‌de‌ ‌produtos‌ ‌que‌ ‌constituem‌ ‌a‌ ‌coleção,‌ ‌com‌‌                           

distinção‌ ‌da‌ ‌região‌ ‌do‌ ‌Brasil‌ ‌que‌ ‌realizou‌ ‌a‌ ‌compra.‌‌ ‌  

‌ 

3.2‌ ‌ROTEIRO‌ ‌DO‌ ‌TRABALHO‌ ‌ 

‌ 

As‌ ‌etapas‌ ‌para‌ ‌realização‌ ‌do‌ ‌trabalho‌ ‌foram‌ ‌o‌‌levantamento‌‌de‌‌modelos‌‌de‌‌previsão‌‌                         

tradicionais‌ ‌e‌ ‌dos‌ ‌robustos,‌ ‌a‌ ‌definição‌ ‌de‌ ‌uma‌‌base‌‌para‌‌comparação‌‌entre‌‌os‌‌resultados,‌‌a‌‌                             

aplicação‌‌e‌‌avaliação‌‌dos‌‌métodos‌‌de‌‌previsão‌‌de‌‌demanda‌‌tradicionais‌‌univariados,‌‌aplicação‌‌                       

e‌ ‌avaliação‌ ‌dos‌ ‌métodos‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌demanda‌ ‌robustos‌ ‌e‌ ‌por‌ ‌fim‌ ‌a‌ ‌comparação‌ ‌dos‌‌                             

métodos‌ ‌aplicados‌ ‌e‌ ‌dos‌ ‌resultad‌os‌ ‌obtidos.‌ ‌A‌ ‌figura‌ ‌7‌ ‌retrata‌ ‌estas‌ ‌etapas‌ ‌de‌ ‌maneira‌‌                           

resumida.‌ ‌ 

‌ ‌   

‌ 

‌ 

‌ 



42‌ ‌ 

Figura‌ ‌7‌ ‌-‌ ‌Etapas‌ ‌da‌ ‌pesquisa.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

A‌ ‌seleção‌ ‌dos‌ ‌modelos‌ ‌foi‌ ‌realizada‌ ‌arbit‌rariamente‌ ‌no‌ ‌início‌ ‌da‌ ‌pesquisa.‌ ‌Foram‌‌                       

selecionados‌ ‌modelos‌ ‌de‌ ‌maneira‌ ‌que‌ ‌a‌ ‌pesquisa‌ ‌aborda‌ ‌modelos‌ ‌tradicionais‌ ‌e‌ ‌modelos‌‌                       

modernos.‌‌Foram‌‌utilizados‌‌os‌‌modelos‌‌ARIMA,‌‌Holt-Winters‌‌e‌‌Prophet‌‌como‌‌representantes‌‌                     

dos‌ ‌modelos‌ ‌tradicionais‌ ‌de‌ ‌regressão‌ ‌e‌ ‌os‌ ‌algoritmos‌ ‌Decision‌ ‌Tree,‌ ‌Random‌ ‌Forest,‌ ‌XG‌‌                         

Boost‌ ‌e‌ ‌redes‌ ‌neurais‌ ‌como‌ ‌representantes‌ ‌dos‌ ‌modelos‌ ‌de‌ ‌‌machine‌ ‌learning‌.‌‌ ‌  

Para‌ ‌que‌ ‌os‌ ‌resultados‌ ‌obtidos‌ ‌em‌ ‌cada‌ ‌previsão‌ ‌possam‌ ‌ser‌ ‌comparados‌‌                     

adequadamente‌ ‌é‌ ‌necessário‌ ‌estabelecer‌ ‌um‌ ‌cenário‌ ‌base‌ ‌para‌ ‌os‌ ‌resultados,‌ ‌que‌ ‌envolve‌‌                       

estabelecer‌‌uma‌‌metodologia‌‌padrão‌‌para‌‌a‌‌previsão‌‌de‌‌todos‌‌os‌‌métodos‌‌e‌‌uma‌‌métrica‌‌para‌‌                             

cálculo‌ ‌de‌ ‌erro.‌ ‌A‌ ‌metodologia‌ ‌de‌ ‌previsão‌‌escolhida‌‌foi‌‌a‌‌de‌‌prever‌‌o‌‌último‌‌ano‌‌retratado‌‌                               

nos‌ ‌dados,‌ ‌em‌‌uma‌‌perspectiva‌‌semanal,‌‌e‌‌comparar‌‌esta‌‌previsão‌‌com‌‌os‌‌valores‌‌reais‌‌pelo‌‌                             

cálculo‌ ‌da‌ ‌raiz‌ ‌do‌ ‌erro‌ ‌médio‌ ‌quadrado,‌ ‌métrica‌ ‌chamada‌ ‌de‌ ‌RMSE.‌ ‌ 

A‌ ‌aplicação‌ ‌de‌ ‌todos‌ ‌os‌ ‌modelos,‌ ‌e‌ ‌todas‌ ‌as‌ ‌preparações‌‌de‌‌dados‌‌e‌‌otimização‌‌dos‌‌                             

modelos‌ ‌necessárias‌ ‌foram‌ ‌realizadas‌ ‌através‌ ‌da‌ ‌linguagem‌ ‌de‌ ‌programação‌ ‌Python,‌ ‌uma‌‌                     

linguagem‌‌de‌‌programação‌‌de‌‌alto‌‌nível‌‌orientada‌‌a‌‌objetos‌‌de‌‌código‌‌aberto‌‌criada‌‌em‌‌1990‌‌                             

que‌ ‌é‌ ‌amplamente‌ ‌utilizada‌ ‌por‌ ‌grandes‌ ‌empresas‌ ‌como‌ ‌Google‌ ‌e‌ ‌Microsoft‌ ‌(BORGES,‌‌                       

2014).‌ ‌ 

‌ ‌   
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4.‌ ‌DESENVOLVIMENTO‌ ‌ 

‌ 

4.1‌ ‌SELEÇÃO‌ ‌DOS‌ ‌MODELOS‌ ‌ 

‌ 

A‌ ‌seleção‌ ‌dos‌ ‌modelos‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌foi‌ ‌realizada‌ ‌de‌ ‌maneira‌ ‌arbitrária‌ ‌através‌ ‌do‌‌                         

estudo‌‌de‌‌trabalhos‌‌e‌‌pesquisas‌‌divulgados.‌‌‌Os‌‌métodos‌‌tradicionais‌‌estatísticos‌‌selecionados‌‌                     

foram‌‌os‌‌métodos‌‌ARIMA,‌‌Holt-Winters‌‌e‌‌Prophet.‌‌Os‌‌dois‌‌primeiros‌‌foram‌‌selecionados‌‌por‌‌                         

serem‌‌os‌‌métodos‌‌mais‌‌tradicionais,‌‌que‌‌tendem‌‌a‌‌apresentar‌‌resultados‌‌satisfatórios‌‌para‌‌uma‌‌                         

grande‌ ‌gama‌ ‌de‌ ‌problemas.‌ ‌Já‌ ‌o‌ ‌terceiro‌ ‌é‌ ‌um‌ ‌método‌ ‌menos‌ ‌tradicional,‌ ‌desenvolvido‌ ‌a‌‌                           

menos‌ ‌tempo‌ ‌pela‌ ‌equipe‌ ‌de‌ ‌ciência‌ ‌de‌ ‌dados‌ ‌do‌ ‌Facebook,‌ ‌que‌ ‌está‌ ‌sendo‌ ‌amplamente‌‌                           

utilizado‌ ‌pela‌ ‌indústria,‌ ‌e‌ ‌apresenta‌ ‌resultados‌ ‌satisfatórios‌ ‌em‌ ‌diversas‌ ‌aplicações.‌ ‌ 

A‌ ‌seleção‌ ‌dos‌ ‌métodos‌ ‌de‌ ‌inteligência‌ ‌artificial‌ ‌foi‌ ‌realizada‌ ‌seguindo‌ ‌o‌ ‌mesmo‌‌                       

princípio‌ ‌de‌ ‌que‌‌os‌‌métodos‌‌estatísticos,‌‌em‌‌que‌‌foram‌‌selecionados‌‌modelos‌‌tradicionais‌‌já‌‌                         

conceituados‌ ‌e‌ ‌um‌ ‌modelo‌ ‌disruptivo‌ ‌em‌ ‌ascensão.‌ ‌Para‌ ‌tanto,‌ ‌foram‌ ‌selecionados‌ ‌três‌‌                       

algoritmos‌ ‌baseados‌ ‌no‌ ‌princípio‌ ‌de‌ ‌árvore‌ ‌de‌ ‌decisão‌ ‌(Decision‌ ‌Tree,‌ ‌Random‌ ‌Forest‌ ‌e‌‌                         

XGBoost),‌ ‌e‌ ‌um‌ ‌modelo‌ ‌de‌ ‌rede‌ ‌neural,‌ ‌princípio‌ ‌que‌ ‌vem‌ ‌sendo‌ ‌cada‌ ‌vez‌ ‌mais‌ ‌utilizado,‌‌                             

com‌ ‌a‌ ‌promessa‌ ‌de‌ ‌ser‌ ‌mais‌ ‌assertivo‌ ‌que‌ ‌os‌ ‌outros‌ ‌modelos‌ ‌em‌ ‌uma‌ ‌grande‌ ‌gama‌ ‌de‌‌                               

problemas,‌ ‌principalmente‌ ‌por‌‌ter‌‌uma‌‌grande‌‌capacidade‌‌de‌‌assimilar‌‌séries‌‌temporais‌‌com‌‌                       

funções‌ ‌não‌ ‌lineares,‌ ‌ao‌ ‌custo‌ ‌de‌ ‌uma‌ ‌maior‌ ‌complexidade‌ ‌de‌ ‌implementação.‌ ‌ 

‌ 

4.2‌ ‌DADOS‌ ‌ 

‌ 

O‌ ‌presente‌ ‌trabalho‌ ‌foi‌ ‌realizado‌ ‌com‌ ‌base‌ ‌em‌ ‌dois‌ ‌conjuntos‌ ‌de‌ ‌dados‌ ‌distintos,‌‌                         

sendo‌‌o‌‌primeiro‌‌um‌‌conjunto‌‌público‌‌referente‌‌a‌‌farmacêutica‌‌alemã‌‌Rossmann‌‌e‌‌o‌‌segundo‌                           

pertencente‌ ‌a‌ ‌uma‌ ‌empresa‌ ‌têxtil‌ ‌localizada‌ ‌em‌ ‌Santa‌ ‌Catarina.‌‌Estes‌‌conjuntos‌‌apresentam‌‌                       

grandes‌‌diferenças‌‌entre‌‌si,‌‌que‌‌vão‌‌desde‌‌a‌‌quantidade‌‌de‌‌dados‌‌e‌‌o‌‌horizonte‌‌de‌‌tempo‌‌até‌‌a‌‌                                   

sazonalidade‌ ‌dos‌ ‌dados,‌ ‌e‌ ‌que‌ ‌permitem‌ ‌análises‌ ‌quanto‌ ‌à‌ ‌capacidade‌ ‌dos‌ ‌métodos‌ ‌de‌‌                         

previsão‌ ‌em‌ ‌determinadas‌ ‌situações.‌ Os‌ ‌valores‌ ‌de‌ ‌venda‌ ‌da‌ ‌Rossmann,‌ ‌por‌ ‌exemplo,‌‌               

apresentam‌‌variações‌‌menores‌‌em‌‌relação‌‌à‌‌média,‌‌por‌‌ser‌‌proveniente‌‌de‌‌uma‌‌demanda‌‌que‌‌                           

varia‌‌pouco‌‌ao‌‌longo‌‌do‌‌ano,‌‌comportamento‌‌bem‌‌diferente‌‌das‌‌vendas‌‌do‌‌setor‌‌têxtil,‌‌em‌‌que‌‌                               

determinadas‌ ‌coleções‌ ‌são‌ ‌vendidas‌ ‌apenas‌ ‌durante‌ ‌algumas‌ ‌estações‌ ‌do‌ ‌ano.‌‌ ‌  
‌ 

‌ 

‌ 
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‌ 

‌ 

4.2.1‌ ‌FARMACÊUTICA‌ ‌(ROSSMANN)‌ ‌ 

‌ 

Os‌ ‌dados‌ ‌da‌ ‌empresa‌ ‌farmacêutica‌ ‌são‌ ‌obtidos‌ ‌através‌ ‌da‌ ‌plataforma‌ ‌Kaggle,‌ ‌são‌‌                       

referentes‌‌aos‌‌valores‌‌de‌‌vendas‌‌de‌‌1115‌‌lojas‌‌entre‌‌janeiro‌‌de‌‌2013‌‌e‌‌setembro‌‌de‌‌2015‌‌e‌‌são‌‌                                   

fornecidos‌ ‌através‌ ‌de‌ ‌duas‌ ‌tabelas,‌ ‌que‌ ‌pod‌em‌ ‌ser‌ ‌vistas‌ ‌nas‌ ‌figuras‌ ‌8‌ ‌e‌ ‌9.‌‌ ‌  

‌ 

Figura‌ ‌8-‌ ‌Tabela‌ ‌das‌ ‌vendas‌ ‌Rossmann.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

‌ ‌   
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Figura‌ ‌9‌ ‌-‌ ‌Tabela‌ ‌das‌ ‌lojas‌ ‌Rossmann.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

A‌‌primeira‌‌tabela‌‌é‌‌referente‌‌às‌‌vendas‌‌da‌‌rede,‌‌em‌‌que‌‌cada‌‌linha‌‌é‌‌referente‌‌a‌‌venda‌‌                                 

de‌ ‌uma‌ ‌loja‌ ‌em‌ ‌um‌ ‌dia‌ ‌específico,‌ ‌ou‌ ‌seja,‌ ‌cada‌ ‌dia‌ ‌do‌ ‌período‌ ‌entre‌ ‌janeiro‌ ‌de‌ ‌2013‌ ‌e‌‌                                   

setembro‌‌de‌‌2015‌‌aparece‌‌1115‌‌vezes,‌‌uma‌‌para‌‌cada‌‌loja‌‌da‌‌rede‌‌no‌‌conjunto‌‌de‌‌dados.‌‌Cada‌‌                                 

coluna‌ ‌desta‌ ‌tabela‌ ‌fornece‌ ‌uma‌ ‌informação‌ ‌específica‌ ‌para‌ ‌cada‌ ‌loja‌ ‌e‌ ‌dia‌ ‌especificados,‌                         

como‌ ‌explicitado‌ ‌a‌ ‌seguir:‌ ‌ 

● “DayOfWeek”:‌ ‌dia‌‌da‌‌semana,‌‌em‌‌que‌‌1‌‌é‌‌referente‌‌a‌‌segunda-f‌eira‌‌e‌‌7‌‌é‌‌referente‌‌a‌‌                               

domingo.‌ ‌ 

● “Sales”:‌ ‌valor‌ ‌total‌ ‌das‌ ‌vendas.‌ ‌ 

● “Customers”:‌ ‌número‌ ‌total‌ ‌de‌ ‌clientes.‌ ‌ 

● “Open”:‌ ‌informa‌ ‌se‌ ‌a‌ ‌loja‌ ‌está‌ ‌aberta,‌ ‌indicado‌‌pelo‌‌número‌‌1,‌‌ou‌‌fechada,‌‌indicada‌‌                           

pelo‌ ‌número‌ ‌0.‌ ‌ 

● “Promo”:‌‌informa‌‌se‌‌está‌‌acontecendo‌‌alguma‌‌promoção,‌‌indicado‌‌pelo‌‌número‌‌1,‌‌ou‌‌                       

não,‌ ‌indicado‌ ‌pelo‌ ‌número‌ ‌0.‌ ‌ 

● “StateHoliday”:‌ ‌indica‌ ‌o‌ ‌acontecimento‌ ‌de‌ ‌feriados‌ ‌nacionais,‌ ‌nos‌ ‌quais,‌ ‌em‌ ‌geral,‌‌                     

todas‌‌as‌‌lojas‌‌da‌‌rede‌‌são‌‌fechadas.‌‌“0”‌‌indica‌‌que‌‌a‌‌data‌‌não‌‌é‌‌um‌‌feriado,‌‌“a”‌‌indica‌‌                                   

um‌ ‌feriado‌ ‌público,‌ ‌“b”‌ ‌indica‌ ‌o‌ ‌feriado‌ ‌de‌ ‌Páscoa‌ ‌e‌ ‌“c”‌ ‌indica‌ ‌o‌ ‌feriado‌ ‌do‌ ‌Natal.‌ ‌ 

● “SchoolHoliday”:‌ ‌indica‌ ‌se‌ ‌a‌ ‌loja‌ ‌foi‌ ‌afetada‌ ‌por‌ ‌escolas‌ ‌públicas‌‌estando‌‌fechadas,‌‌                       

indicado‌ ‌pelo‌ ‌número‌ ‌1,‌ ‌ou‌ ‌não,‌ ‌indicado‌ ‌pelo‌ ‌número‌ ‌0.‌ ‌ 

A‌ ‌segunda‌ ‌tabela‌ ‌traz‌ ‌informações‌‌referentes‌‌a‌‌cada‌‌loja,‌‌que‌‌são‌‌constantes‌‌durante‌‌                         

todo‌ ‌o‌ ‌período,‌ ‌sendo‌ ‌elas:‌ ‌ 

‌ 

‌ 

‌ 
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● “StoreType”:‌ ‌classifica‌ ‌as‌ ‌lojas‌ ‌da‌ ‌rede‌ ‌em‌‌4‌‌grupos,‌‌indicados‌‌pelas‌‌letras‌‌“a”,‌‌“b”,‌‌                           

“c”‌ ‌e‌ ‌“d”.‌ ‌Não‌ ‌é‌ ‌fornecida‌ ‌uma‌ ‌explicação‌ ‌sobre‌ ‌as‌ ‌características‌ ‌reais‌ ‌dos‌ ‌grupos.‌ ‌ 

● “Assortment”:‌ ‌classifica‌ ‌o‌ ‌nível‌ ‌de‌ ‌sortimento‌ ‌presente‌ ‌na‌ ‌loja,‌ ‌onde‌ ‌“a”‌ ‌é‌ ‌um‌‌                         

sortimento‌ ‌básico,‌ ‌“b”‌ ‌é‌ ‌um‌ ‌sortimento‌ ‌extra‌ ‌e‌ ‌“c”‌ ‌é‌ ‌um‌ ‌sortimento‌ ‌estendido.‌‌ ‌  

● “CompetitionDistance”:‌ ‌distância‌ ‌em‌ ‌metros‌ ‌até‌ ‌a‌ ‌loja‌ ‌concorrente‌ ‌mais‌ ‌próxima.‌‌ ‌  

● “CompetitionOpenSinceMonth”‌ ‌:‌ ‌indica‌ ‌o‌ ‌mês‌ ‌em‌ ‌que‌ ‌a‌ ‌loja‌ ‌concorrente‌ ‌mais‌‌                     

próxima‌ ‌foi‌ ‌inaugurada.‌ ‌ 

● “CompetitionOpenSinceYear”:‌ ‌indica‌ ‌o‌ ‌ano‌ ‌em‌ ‌que‌‌a‌‌loja‌‌concorrente‌‌mais‌‌próxima‌‌                     

foi‌ ‌inaugurada.‌ ‌ 

● “Promo2”:‌ ‌informa‌ ‌se‌ ‌a‌ ‌loja‌ ‌participa‌ ‌de‌ ‌uma‌ ‌promoção‌ ‌contínua‌ ‌que‌ ‌ocorre‌ ‌para‌‌                         

algumas‌ ‌lojas.‌ ‌O‌ ‌número‌ ‌1‌ ‌indica‌ ‌que‌ ‌a‌ ‌loja‌ ‌participa‌ ‌da‌ ‌promoção‌ ‌e‌ ‌o‌ ‌número‌ ‌0‌‌                               

indica‌ ‌que‌ ‌não‌ ‌participa.‌ ‌ 

● “Promo2SinceWeek”:‌ ‌indica‌ ‌a‌ ‌semana‌ ‌em‌ ‌que‌ ‌a‌ ‌loja‌ ‌iniciou‌ ‌sua‌ ‌promoção‌ ‌contínua.‌ ‌ 

● “Promo2SinceYear”:‌ ‌indica‌ ‌o‌ ‌ano‌ ‌em‌ ‌que‌ ‌a‌ ‌loja‌ ‌iniciou‌ ‌sua‌ ‌promoção‌ ‌contínua.‌ ‌ 

● “PromoInterval”:‌ ‌indica‌ ‌os‌ ‌meses‌ ‌em‌ ‌que‌ ‌a‌ ‌promoção‌ ‌contínua‌ ‌é‌ ‌revisada.‌ ‌ 

‌ 

Para‌ ‌o‌ ‌desenvolvimento‌ ‌do‌ ‌trabalho‌ ‌este‌ ‌conjunto‌ ‌de‌ ‌dados‌ ‌foi‌ ‌utilizado‌ ‌em‌ ‌duas‌‌                         

perspectivas‌‌de‌‌granularidade‌‌diferentes,‌‌sendo‌‌uma‌‌delas‌‌a‌‌previsão‌‌de‌‌todas‌‌as‌‌lojas‌‌da‌‌rede‌‌                             

agrupadas‌ ‌e‌ ‌a‌ ‌outra‌ ‌a‌ ‌previsão‌ ‌paralela‌ ‌das‌ ‌principais‌ ‌lojas‌ ‌da‌ ‌rede.‌ ‌ 

A‌ ‌primeira‌ ‌perspectiva‌‌é‌‌a‌‌série‌‌agrupada,‌‌com‌‌a‌‌maior‌‌granularidade‌‌dos‌‌dados,‌‌em‌‌                           

que‌ ‌as‌ ‌vendas‌ ‌de‌‌cada‌‌loja‌‌foram‌‌somadas‌‌para‌‌possibilitar‌‌uma‌‌análise‌‌geral‌‌das‌‌vendas‌‌da‌‌                               

rede‌‌Rossmann.‌‌Os‌‌valores‌‌foram‌‌agrupados‌‌semanalmente,‌‌de‌‌forma‌‌que‌‌cada‌‌valor‌‌da‌‌série‌‌                           

corresponde‌‌ao‌‌valor‌‌total‌‌de‌‌vendas‌‌das‌‌1115‌‌lojas‌‌para‌‌uma‌‌semana‌‌específica.‌‌A‌‌figura‌‌10‌‌                               

traz‌ ‌esta‌ ‌série‌ ‌temporal‌ ‌agrupada‌ ‌das‌ ‌lojas‌ ‌no‌ ‌período‌ ‌de‌ ‌análise‌ ‌ 

‌ 

‌ ‌   
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Figura‌ ‌10‌ ‌-‌ ‌Valores‌ ‌históricos‌ ‌de‌ ‌venda‌ ‌da‌ ‌rede‌ ‌Rossmann.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

À‌ ‌primeira‌ ‌vista,‌ ‌a‌ ‌análise‌ ‌deste‌ ‌gráfico‌‌permite‌‌perceber‌‌que‌‌os‌‌valores‌‌apresentam‌‌                         

um‌‌comportamento‌‌serrilhado,‌‌em‌‌que‌‌as‌‌vendas‌‌se‌‌mantêm‌‌relativamente‌‌próximas‌‌à‌‌média‌‌                         

com‌ ‌variações‌ ‌aparentemente‌ ‌aleatórias‌ ‌durante‌ ‌quase‌ ‌todo‌ ‌o‌ ‌período‌‌retratado.‌‌A‌‌principal‌‌                       

exceção‌‌a‌‌essa‌‌característica‌‌pode‌‌ser‌‌observada‌‌nos‌‌meses‌‌de‌‌dezembro‌‌de‌‌2013‌‌e‌‌2014,‌‌em‌‌                               

que‌ ‌ocorrem‌ ‌em‌ ‌sequência‌ ‌um‌ ‌valor‌ ‌muito‌ ‌acima‌ ‌da‌ ‌média‌ ‌e‌ ‌outro‌ ‌muito‌ ‌abaixo.‌‌ ‌  

Para‌ ‌melhor‌ ‌visualizar‌ ‌as‌ ‌características‌ ‌dos‌ ‌dados‌ ‌a‌ ‌figura‌ ‌11‌ ‌traz‌ ‌a‌ ‌decomposição‌‌                         

desta‌ ‌série‌ ‌temporal,‌ ‌de‌ ‌forma‌ ‌que‌ ‌é‌ ‌possível‌ ‌analisar‌ ‌separadamente‌ ‌os‌ ‌principais‌‌                       

componentes‌ ‌da‌ ‌série,‌ ‌a‌ ‌tendência,‌ ‌a‌ ‌sazonalidade‌ ‌e‌ ‌o‌ ‌resíduo‌ ‌e‌ ‌a‌ ‌figura‌ ‌12‌ ‌m‌ostra‌ ‌a‌ ‌auto‌‌                                 

correlação‌ ‌desta‌ ‌série.‌ ‌ 

‌ 

‌ ‌   

‌ 

‌ 

‌ 
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Figura‌ ‌11‌ ‌-‌ ‌Decomposição‌ ‌série‌ ‌temporal‌ ‌das‌ ‌vendas‌ ‌da‌ ‌rede‌ ‌Rossmann.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

‌ ‌   
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Figura‌ ‌12‌ ‌-‌ ‌Auto‌ ‌correlação‌ ‌vendas‌ ‌Rossmann.‌ ‌ 

‌ 
 ‌Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

A‌‌partir‌‌destes‌‌gráficos‌‌é‌‌possível‌‌perceber‌‌que‌‌de‌‌fato‌‌os‌‌valores‌‌não‌‌apresentam‌‌uma‌‌                             

sazonalidade‌‌evidente,‌‌além‌‌de‌‌que‌‌existe‌‌muito‌‌ruído‌‌presente‌‌nos‌‌valores,‌‌e‌‌uma‌‌baixa‌‌auto‌‌                             

correlação‌ ‌na‌ ‌série,‌ ‌o‌ ‌que‌ ‌pode‌ ‌dificultar‌ ‌a‌ ‌sua‌ ‌previsão,‌ ‌em‌ ‌especial‌ ‌para‌ ‌os‌ ‌métodos‌‌                             

tradicionais‌ ‌que‌ ‌são‌ ‌fortemente‌ ‌dependentes‌ ‌de‌ ‌princípios‌ ‌estatísticos‌ ‌de‌ ‌regressão.‌‌ ‌  

‌A‌ ‌segunda‌ ‌perspectiva‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌‌foi‌ ‌a‌ ‌previsão‌ ‌paralela‌ ‌para‌ ‌as‌ ‌75‌ ‌lojas‌ ‌da‌ ‌rede‌‌                               

com‌ ‌maior‌ ‌valor‌ ‌de‌ ‌vendas‌ ‌totais‌ ‌para‌ ‌o‌ ‌período.‌ ‌Esta‌ ‌perspectiva‌ ‌apresenta‌ ‌uma‌ ‌menor‌‌                           

granularidade,‌ ‌de‌ ‌forma‌ ‌que‌ ‌as‌ ‌séries‌ ‌temporais‌ ‌analisadas‌ ‌correspondem‌ ‌às‌ ‌vendas‌‌                     

específicas‌‌de‌‌cada‌‌loja.‌‌A‌‌figura‌‌13‌‌traz‌‌as‌‌séries‌‌das‌‌3‌‌lojas‌‌com‌‌maiores‌‌valores‌‌de‌‌vendas‌‌                                   

no‌ ‌período.‌‌ ‌  

‌ 

‌ ‌   

‌ 

‌ 

‌ 
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Figura‌ ‌13‌ ‌-‌ ‌Valores‌ ‌históricos‌ ‌de‌ ‌venda‌ ‌Rossmann‌ ‌(3‌ ‌maiores‌ ‌lojas).‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

A‌‌partir‌‌deste‌‌gráfico‌‌é‌‌possível‌‌perceber‌‌que‌‌as‌‌séries‌‌temporais‌‌específicas‌‌para‌‌cada‌‌                           

loja‌ ‌tendem‌ ‌a‌ ‌apresentar‌ ‌um‌ ‌comportamento‌ ‌similar‌ ‌à‌ ‌série‌ ‌de‌ ‌todas‌ ‌as‌‌lojas‌‌agrupadas,‌‌na‌‌                             

questão‌ ‌de‌ ‌apresentarem‌ ‌valores‌ ‌serrilhados,‌ ‌sem‌ ‌sazonalidade‌ ‌evidente.‌ ‌Quanto‌ ‌a‌ ‌relação‌‌                     

entre‌ ‌as‌ ‌loja‌s,‌ ‌a‌ ‌figura‌ ‌14‌ ‌mostra‌ ‌um‌ ‌histograma‌ ‌composto‌‌pelos‌‌coeficientes‌‌de‌‌correlação‌‌                           

entre‌ ‌as‌‌séries.‌‌É‌‌possível‌‌perceber‌‌que‌‌a‌‌maioria‌‌dos‌‌valores‌‌apresentam‌‌coeficientes‌‌acima‌‌                           

de‌ ‌0,6,‌ ‌o‌ ‌que‌ ‌indica‌ ‌uma‌ ‌forte‌ ‌correlação‌ ‌entre‌ ‌as‌ ‌vendas‌ ‌das‌ ‌lojas‌ ‌analisadas,‌‌uma‌‌grande‌‌                               
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vantagem‌ ‌para‌ ‌os‌ ‌métodos‌ ‌de‌ ‌‌machine‌ ‌learning‌,‌ ‌que‌ ‌realizam‌ ‌a‌ ‌previsão‌ ‌conjunta‌ ‌destas‌‌                         

séries.‌ ‌ 
Figura‌ ‌14‌ ‌-‌ ‌Histograma‌ ‌dos‌ ‌coeficientes‌ ‌de‌ ‌co‌rrelação‌ ‌das‌ ‌lojas‌ ‌Rossmann.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

4.2.2‌ ‌TÊXTIL‌ ‌ 

‌ 

Os‌ ‌dados‌ ‌da‌ ‌empresa‌ ‌têxtil‌ ‌são‌ ‌dados‌ ‌privados‌ ‌‌referentes‌ ‌às‌‌vendas‌‌entre‌‌janeiro‌‌de‌‌                           

2015‌ ‌e‌ ‌outubro‌ ‌de‌ ‌2020‌ ‌para‌‌60‌‌coleções‌‌produzidas‌‌pela‌‌empresa,‌‌porém‌‌apenas‌‌a‌‌coleção‌‌                             

com‌‌o‌‌maior‌‌número‌‌de‌‌vendas‌‌foi‌‌utilizada‌‌para‌‌o‌‌desenvolvimento‌‌do‌‌trabalho,‌‌pois‌‌esta‌‌era‌‌                               

a‌‌coleção‌‌com‌‌maior‌‌representatividade‌‌entre‌‌todas,‌‌contribuindo‌‌com‌‌aproximadamente‌‌18%‌‌                     

das‌ ‌vendas‌ ‌totais‌ ‌da‌ ‌empresa‌ ‌no‌ ‌período‌ ‌em‌ ‌questão.‌‌ ‌  

O‌‌horizonte‌‌de‌‌análise,‌‌entretanto,‌‌foi‌‌reduzido‌‌para‌‌os‌‌valores‌‌entre‌‌janeiro‌‌de‌‌2015‌‌e‌‌                             

dezembro‌‌de‌‌2019,‌‌ou‌‌seja,‌‌desconsiderando‌‌o‌‌ano‌‌de‌‌2020,‌‌pois‌‌as‌‌alterações‌‌causadas‌‌pela‌‌                             

pandemia‌‌deste‌‌ano‌‌poderiam‌‌prejudicar‌‌a‌‌capacidade‌‌de‌‌previsão‌‌por‌‌se‌‌tratar‌‌de‌‌um‌‌cenário‌‌                             

sem‌ ‌precedentes.‌ ‌ 

O‌‌conjunto‌‌de‌‌dados‌‌fornecidos‌‌foi‌‌elaborado‌‌com‌‌base‌‌em‌‌informações‌‌de‌‌vendas‌‌da‌‌                           

empresa,‌ ‌de‌ ‌forma‌ ‌que‌ ‌cada‌ ‌linha‌ ‌representa‌ ‌uma‌ ‌venda‌ ‌de‌ ‌um‌‌produto.‌‌Nesta‌‌perspectiva,‌‌                           

para‌‌cada‌‌venda‌‌as‌‌informações‌‌que‌‌foram‌‌disponibilizadas‌‌neste‌‌conjunto‌‌de‌‌dados‌‌são:‌‌o‌‌id‌‌                             

específico‌ ‌referente‌ ‌ao‌ ‌SKU‌ ‌do‌ ‌produto‌ ‌vendido,‌ ‌o‌ ‌grupo‌ ‌do‌ ‌qual‌ ‌o‌ ‌produto‌ ‌faz‌ ‌parte,‌ ‌a‌‌                               

quantidade‌‌de‌‌unidades‌‌de‌‌produtos‌‌vendida,‌‌o‌‌valor‌‌da‌‌venda,‌‌a‌‌região‌‌onde‌‌a‌‌venda‌‌ocorreu,‌‌                               

o‌ ‌canal‌ ‌de‌ ‌vendas‌ ‌e‌ ‌a‌ ‌data‌ ‌da‌ ‌venda.‌ ‌ 

‌ 

‌ 

‌ 
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Para‌ ‌o‌ ‌desenvolvimento‌ ‌do‌ ‌trabalho‌ ‌este‌ ‌conjunto‌ ‌de‌ ‌dados‌ ‌foi‌ ‌utilizado‌ ‌em‌ ‌duas‌‌                         

perspectivas‌ ‌de‌ ‌granularidade‌ ‌diferentes,‌ ‌sendo‌ ‌uma‌ ‌delas‌ ‌a‌ ‌previsão‌ ‌geral‌ ‌da‌ ‌coleção‌‌                       

analisada,‌ ‌e‌ ‌a‌ ‌outra‌ ‌a‌ ‌previsão‌ ‌paralela‌ ‌de‌‌diferentes‌‌grupos‌‌de‌‌produtos‌‌pertencentes‌‌a‌‌esta‌‌                             

coleção,‌ ‌com‌ ‌distinção‌ ‌da‌ ‌região‌ ‌onde‌ ‌ocorreu‌ ‌a‌ ‌venda,‌ ‌de‌ ‌maneira‌ ‌análoga‌ ‌ao‌ ‌que‌ ‌foi‌‌                             

realizado‌‌para‌‌as‌‌vendas‌‌da‌‌farmacêutica‌‌Ross‌mann.‌‌A‌‌figura‌‌15‌‌traz‌‌a‌‌série‌‌temporal‌‌para‌‌as‌‌                               

vendas‌ ‌totais‌ ‌da‌ ‌coleção‌ ‌analisada‌ ‌durante‌ ‌o‌ ‌período‌ ‌de‌ ‌análise.‌ ‌ 

‌ 
Figura‌ ‌15‌ ‌-‌ ‌Valores‌ ‌históricos‌ ‌de‌ ‌venda‌ ‌da‌ ‌empresa‌ ‌têxtil.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

Este‌ ‌gráfico‌ ‌permite‌ ‌perceber‌ ‌uma‌ ‌forte‌ ‌presença‌ ‌de‌ ‌sazonalidade‌ ‌nas‌ ‌vendas‌ ‌da‌‌                       

empresa,‌ ‌devido‌ ‌ao‌ ‌comportamento‌ ‌do‌ ‌setor‌ ‌têxtil.‌ ‌A‌ ‌coleção‌ ‌analisada‌ ‌é‌ ‌uma‌ ‌coleção‌ ‌de‌‌                           

roupas‌‌de‌‌verão‌‌e‌‌como‌‌a‌‌maior‌‌parte‌‌das‌‌vendas‌‌da‌‌empresa‌‌é‌‌destinada‌‌para‌‌revendedores,‌‌                               

que‌ ‌realizam‌ ‌os‌ ‌pedidos‌ ‌com‌ ‌antecedência‌ ‌para‌ ‌terem‌ ‌as‌ ‌roupas‌ ‌disponíveis‌ ‌no‌ ‌início‌ ‌da‌‌                           

estação,‌ ‌as‌ ‌vendas‌ ‌apresentam‌ ‌valores‌ ‌elevados‌ ‌ao‌ ‌final‌ ‌de‌ ‌cada‌ ‌verão.‌ ‌ 

A‌ ‌figura‌ ‌16‌ ‌traz‌‌a‌‌decomposição‌‌desta‌‌série‌‌temporal‌‌de‌‌maneira‌‌que‌‌fica‌‌evidente‌‌a‌‌                             

presença‌ ‌de‌ ‌uma‌ ‌forte‌ ‌sazonalidade‌ ‌nas‌ ‌vendas,‌ ‌além‌ ‌de‌ ‌uma‌ ‌tendência‌ ‌que‌ ‌também‌ ‌é‌‌                           

perceptível‌ ‌e‌ ‌valores‌ ‌de‌ ‌resíduo‌ ‌relativamente‌ ‌pequenos.‌‌ ‌  

‌ 

‌ ‌   
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Figura‌ ‌16‌ ‌-‌ ‌Decomposição‌ ‌série‌ ‌temporal‌ ‌das‌ ‌vendas‌ ‌da‌ ‌empresa‌ ‌têxtil.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

A‌‌figura‌‌17‌‌a‌‌seguir‌‌traz‌‌ainda‌‌a‌‌auto‌‌correlação‌‌dos‌‌valores‌‌de‌‌venda‌‌da‌‌empresa‌‌para‌‌                                 

o‌ ‌período‌ ‌de‌ ‌um‌ ‌ano,‌ ‌e‌ ‌reforça‌ ‌a‌ ‌forte‌ ‌influência‌‌ ‌da‌ ‌sazonalidade‌ ‌nesta‌ ‌série‌ ‌temporal.‌ ‌ 

‌ 

‌ ‌   

‌ 

‌ 

‌ 
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Figura‌ ‌17‌ ‌-‌ ‌Auto‌ ‌correlação‌ ‌vendas‌ ‌têxtil.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

A‌ ‌partir‌ ‌destes‌ ‌resultados‌ ‌podemos‌ ‌perceber‌ ‌que,‌ ‌ao‌ ‌contrário‌ ‌do‌ ‌que‌ ‌ocorre‌ ‌com‌ ‌a‌‌                           

série‌‌de‌‌vendas‌‌da‌‌farmacêutica,‌‌para‌‌a‌‌empresa‌‌têxtil‌‌existe‌‌uma‌‌vantagem‌‌para‌‌os‌‌métodos‌‌                             

tradicionais‌ ‌que‌ ‌se‌ ‌baseiam‌ ‌em‌ ‌modelos‌ ‌de‌ ‌regressão‌ ‌e‌ ‌se‌ ‌beneficiam‌ ‌de‌ ‌comportamentos‌‌                         

sazonais.‌ ‌ 

A‌‌segunda‌‌perspectiva‌‌de‌‌previsão‌‌para‌‌a‌‌empresa‌‌têxtil‌‌foi‌‌realizada‌‌com‌‌o‌‌intuito‌‌de‌‌                             

prever‌ ‌séries‌ ‌multivariadas‌ ‌paralelas.‌ ‌Para‌ ‌isto,‌ ‌foram‌ ‌utilizadas‌ ‌como‌ ‌base‌ ‌as‌ ‌séries‌‌                       

temporais‌‌para‌‌alguns‌‌grupos‌‌de‌‌produtos,‌‌sendo‌‌que‌‌cada‌‌grupo‌‌foi‌‌dividido‌‌de‌‌acordo‌‌com‌‌a‌‌                               

região‌ ‌em‌ ‌que‌ ‌ocorreu‌ ‌a‌‌venda.‌‌Assim,‌‌foram‌‌selecionados‌‌os‌‌49‌‌pares‌‌de‌‌grupo-região‌‌que‌‌                             

apresentavam‌ ‌maior‌ ‌quantidade‌ ‌de‌ ‌vendas‌ ‌para‌ ‌as‌‌previsões.‌‌A‌‌figura‌‌18‌‌mostra‌‌o‌‌histórico‌‌                           

de‌‌vendas‌‌para‌‌os‌‌3‌‌pares‌‌mais‌‌representativos,‌‌que‌‌são,‌‌respectivamente,‌‌a‌‌venda‌‌de‌‌vestidos,‌‌                             

camisetas‌ ‌com‌ ‌bermudas‌ ‌e‌ ‌blusas‌ ‌com‌ ‌shorts,‌ ‌todos‌ ‌para‌ ‌a‌ ‌região‌ ‌sudeste.‌ ‌ 

‌ 

‌ ‌   
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Figura‌ ‌18‌ ‌-‌ ‌Valores‌ ‌históricos‌ ‌de‌ ‌venda‌ ‌da‌ ‌empresa‌ ‌têxtil‌ ‌(3‌ ‌maiores‌ ‌pares‌ ‌grupo-região).‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

Estes‌ ‌gráficos‌ ‌permitem‌ ‌visualizar‌ ‌que‌ ‌a‌ ‌venda‌ ‌dos‌ ‌grupos‌ ‌tende‌ ‌a‌ ‌apresentar‌ ‌um‌‌                         

comportamento‌ ‌similar‌ ‌ao‌ ‌comportamento‌ ‌da‌ ‌coleção‌ ‌como‌ ‌um‌ ‌todo,‌ ‌porém‌ ‌com‌ ‌maiores‌‌                       

variações‌ ‌em‌ ‌relação‌ ‌às‌ ‌médias.‌ ‌A‌ ‌relação‌ ‌entre‌ ‌estas‌ ‌linhas,‌ ‌no‌ ‌entanto,‌ ‌não‌ ‌é‌ ‌tão‌‌                             

significativa‌ ‌quanto‌ ‌a‌ ‌relação‌ ‌entre‌ ‌as‌ ‌séries‌ ‌das‌ ‌lojas‌ ‌da‌ ‌rede‌ ‌Rossmann,‌ ‌o‌ ‌que‌ ‌pode‌ ‌ser‌‌                               

observado‌‌pelos‌‌valores‌‌de‌‌correlação‌‌entre‌‌estas‌‌séries,‌‌explicitados‌‌‌no‌‌histograma‌‌da‌‌figura‌‌                         

19.‌‌ ‌  

‌ ‌   

‌ 

‌ 

‌ 
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Figura‌ ‌19‌ ‌-‌ ‌Histograma‌ ‌dos‌ ‌coeficientes‌ ‌de‌ ‌correlação‌ ‌entre‌ ‌os‌ ‌pares‌ ‌grupo‌-região.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

Esta‌ ‌baixa‌ ‌correlação‌ ‌entre‌ ‌as‌ ‌linhas‌ ‌indica‌ ‌que,‌ ‌para‌ ‌este‌ ‌conjunto‌ ‌de‌ ‌dados,‌ ‌os‌‌                           

modelos‌‌que‌‌realizam‌‌a‌‌previsão‌‌conjunta‌‌das‌‌séries‌‌temporais‌‌não‌‌devem‌‌se‌‌beneficiar‌‌muito‌‌                           

com‌ ‌esta‌ ‌capacidade.‌ ‌ 

‌ 

4.3‌ ‌DEFINIÇÃO‌ ‌BASE‌ ‌PARA‌ ‌COMPARAÇÃO‌ ‌ 

‌ 

Para‌ ‌que‌ ‌a‌ ‌comparação‌ ‌entre‌ ‌os‌‌diferentes‌‌métodos‌‌seja‌‌efetiva‌‌é‌‌necessário‌‌garantir‌‌                         

que‌ ‌todos‌ ‌os‌ ‌métodos‌ ‌sejam‌ ‌aplicados‌ ‌e‌ ‌avaliados‌ ‌em‌ ‌um‌ ‌mesmo‌ ‌cenário.‌ ‌Para‌ ‌isto‌ ‌foi‌‌                             

definido‌ ‌o‌ ‌cenário‌ ‌utilizado‌ ‌como‌ ‌base‌ ‌para‌ ‌comparação,‌ ‌e‌ ‌uma‌ ‌engenharia‌ ‌de‌ ‌dados‌ ‌foi‌‌                           

realizada‌ ‌em‌ ‌ambos‌ ‌os‌ ‌conjuntos‌ ‌para‌ ‌adequá-los‌ ‌a‌ ‌este‌ ‌cenário‌ ‌de‌ ‌base.‌ ‌O‌ ‌cenário‌ ‌foi‌‌                             

definido‌‌padronizando‌‌o‌‌nível‌‌de‌‌agregação‌‌de‌‌tempo,‌‌o‌‌horizonte‌‌de‌‌previsão‌‌e‌‌o‌‌cálculo‌‌de‌‌                               

erro‌ ‌da‌ ‌previsão.‌ ‌ 

Os‌ ‌valores‌ ‌de‌ ‌ambos‌ ‌os‌ ‌conjuntos‌ ‌foram‌ ‌agrupados‌ ‌semanalmente,‌ ‌de‌ ‌maneira‌ ‌que‌‌                       

cada‌ ‌valor‌ ‌da‌ ‌série‌ ‌temporal‌ ‌corresponde‌ ‌à‌ ‌soma‌ ‌de‌ ‌todas‌ ‌as‌ ‌vendas‌ ‌de‌ ‌uma‌ ‌semana,‌ ‌para‌‌                               

obter-se‌ ‌séries‌ ‌com‌ ‌menores‌ ‌variações‌ ‌em‌ ‌média‌ ‌e‌ ‌facilitar‌ ‌as‌ ‌previsões.‌ ‌O‌ ‌horizonte‌ ‌de‌‌                           

previsão‌ ‌foi‌ ‌definido‌ ‌como‌ ‌o‌ ‌último‌ ‌ano‌ ‌de‌ ‌dados‌‌de‌‌cada‌‌conjunto‌‌e‌‌o‌‌RMSE‌‌foi‌‌definido‌‌                                 

como‌ ‌a‌ ‌métrica‌ ‌de‌ ‌erro‌ ‌a‌ ‌ser‌ ‌utilizada.‌ ‌Desta‌‌forma,‌‌cada‌‌modelo‌‌estudado‌‌foi‌‌aplicado‌‌um‌‌                               

total‌ ‌de‌ ‌4‌ ‌vezes,‌‌prevendo‌‌a‌‌série‌‌temporal‌‌da‌‌empresa‌‌Rossmann‌‌agregada‌‌e‌‌desagregada‌‌a‌‌                             

nível‌ ‌das‌ ‌lojas,‌ ‌e‌ ‌a‌ ‌série‌ ‌temporal‌ ‌da‌ ‌empresa‌ ‌têxtil,‌ ‌também‌ ‌na‌ ‌perspectiva‌ ‌agregada‌ ‌e‌‌                             

desagregada,‌ ‌a‌ ‌nível‌ ‌dos‌ ‌pares‌ ‌grupo-região‌ ‌de‌ ‌produto‌ ‌da‌ ‌coleção‌ ‌estudada.‌‌ ‌  

Cada‌‌previsão‌‌foi‌‌feita‌‌utilizando‌‌os‌‌valores‌‌anteriores‌‌ao‌‌último‌‌ano‌‌conhecido‌‌como‌‌                         

base‌ ‌de‌ ‌treino,‌ ‌para‌ ‌que‌ ‌os‌ ‌modelos‌ ‌pudessem‌ ‌assimilar‌ ‌as‌ ‌características‌ ‌das‌ ‌séries‌‌                         
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temporais,‌‌gerando‌‌uma‌‌série‌‌de‌‌52‌‌valores,‌‌equivalente‌‌ao‌‌ano‌‌que‌‌foi‌‌desconsiderado‌‌para‌‌o‌‌                             

treino.‌ ‌O‌ ‌erro‌ ‌é‌ ‌calculado‌ ‌comparando‌ ‌esta‌ ‌série‌ ‌prevista‌ ‌com‌ ‌os‌ ‌valores‌ ‌reais‌ ‌que‌ ‌haviam‌‌                             

sido‌‌desconsiderados,‌‌através‌‌da‌‌métrica‌‌selecionada,‌‌de‌‌maneira‌‌que‌‌o‌‌intervalo‌‌previsto‌‌não‌‌                         

é‌ ‌utilizado‌ ‌para‌ ‌o‌ ‌treino‌ ‌dos‌ ‌modelos,‌ ‌garantindo‌ ‌que‌ ‌não‌ ‌existam‌ ‌problemas‌ ‌ligados‌ ‌ao‌‌                           

vazamento‌ ‌de‌ ‌dados‌ ‌(‌data‌ ‌leakage‌)‌ ‌do‌ ‌período‌ ‌previsto.‌ ‌Para‌ ‌as‌ ‌previsões‌ ‌com‌ ‌menor‌‌                         

agregação‌‌o‌‌erro‌‌total‌‌é‌‌calculado‌‌a‌‌partir‌‌da‌‌média‌‌ponderada‌‌do‌‌erro‌‌de‌‌cada‌‌série‌‌paralela‌‌                                 

em‌ ‌função‌ ‌do‌ ‌seu‌ ‌valor‌ ‌total‌ ‌de‌ ‌venda.‌ ‌ 

‌ 

4.4‌ ‌APLICAÇÃO‌ ‌DOS‌ ‌MÉTODOS‌ ‌ 

‌ 

Este‌ ‌capítulo‌ ‌demonstra‌ ‌como‌ ‌cada‌ ‌método‌ ‌foi‌ ‌aplicado‌ ‌durante‌ ‌a‌ ‌execução‌ ‌do‌‌                       

trabalho‌ ‌e‌ ‌seus‌ ‌resultados.‌ ‌Os‌ ‌parâmetros‌ ‌utilizados‌ ‌em‌ ‌cada‌ ‌modelos‌ ‌foram‌ ‌otimizados,‌ ‌a‌‌                         

partir‌‌de‌‌intervalos‌‌de‌‌valores‌‌que‌‌tendem‌‌a‌‌apresentar‌‌bons‌‌resultados,‌‌de‌‌maneira‌‌a‌‌reduzir‌‌o‌‌                               

erro‌ ‌de‌ ‌cada‌ ‌previsão‌ ‌e‌ ‌a‌ ‌demonstração‌ ‌de‌ ‌todos‌ ‌os‌ ‌métodos‌ ‌seguem‌ ‌a‌ ‌seguinte‌ ‌ordem‌‌em‌‌                               

relação‌ ‌às‌ ‌séries‌ ‌previstas:‌‌ ‌  

1. Rossmann‌ ‌(agregado)‌ ‌ 

2. Rossmann‌ ‌(segregado‌ ‌por‌ ‌loja)‌ ‌ 

3. Têxtil‌ ‌(agregado)‌ ‌ 

4. Têxtil‌ ‌(segregado‌ ‌por‌ ‌par‌ ‌grupo-região)‌ ‌ 

Todos‌ ‌os‌ ‌gráficos‌ ‌apresentados‌ ‌nesta‌ ‌seção‌ ‌seguem‌ ‌o‌ ‌mesmo‌ ‌padrão‌ ‌de‌ ‌cores‌ ‌para‌‌                         

padronizar‌‌a‌‌visualização.‌‌A‌‌cor‌‌azul‌‌demonstra‌‌os‌‌valores‌‌utilizados‌‌para‌‌treinar‌‌o‌‌modelo,‌‌a‌‌                             

cor‌ ‌laranja‌ ‌demonstra‌ ‌os‌ ‌valores‌ ‌reais‌ ‌do‌ ‌período‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌e‌ ‌a‌ ‌cor‌ ‌verde‌ ‌demonstra‌ ‌a‌‌                               

previsão‌‌realizada‌‌pelo‌‌modelo‌‌em‌‌questão.‌‌Quanto‌‌à‌‌legenda,‌‌para‌‌as‌‌previsões‌‌segregadas,‌‌a‌‌                           

legenda‌‌referente‌‌a‌‌cor‌‌verde‌‌informa‌‌o‌‌número‌‌identificador‌‌da‌‌loja‌‌ou‌‌o‌‌par‌‌grupo-região‌‌o‌‌                               

qual‌ ‌o‌ ‌gráfico‌ ‌retrata.‌‌ ‌  

‌ 

4.4.1‌ ‌ARIMA‌ 

‌ 

O‌ ‌método‌ ‌ARIMA‌ ‌foi‌ ‌aplicado‌ ‌utilizando‌ ‌o‌ ‌pacote‌ ‌para‌ ‌python‌ ‌pmdarima,‌ ‌que‌‌                       

identifica‌ ‌automaticamente‌ ‌os‌ ‌melhores‌ ‌parâmetros‌ ‌para‌ ‌o‌ ‌modelo,‌ ‌considerando‌ ‌também‌‌a‌‌                     

perspectiva‌ ‌sazonal‌ ‌da‌ ‌série‌ ‌temporal‌ ‌prevista.‌ ‌Este‌ ‌pacote‌ ‌é‌ ‌baseado‌ ‌nos‌ ‌estudos‌ ‌de‌‌                         
‌ 

‌ 

‌ 
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Hyndman‌ ‌e‌ ‌Khandakar‌ ‌(2008),‌ ‌e‌ ‌adapta‌ ‌o‌ ‌pacote‌ ‌desenvolvido‌ ‌para‌ ‌a‌ ‌linguagem‌ ‌R‌ ‌para‌ ‌a‌‌                             

aplicação‌ ‌em‌ ‌Python.‌ ‌ 

A‌‌previsão‌‌para‌‌a‌‌linha‌‌geral‌‌da‌‌Rossmann‌‌foi‌‌feita‌‌com‌‌base‌‌em‌‌um‌‌modelo‌‌ARIMA‌‌                               

com‌ ‌coeficientes‌ ‌p=0,‌ ‌d=0,‌ ‌q=1,‌ ‌P=0,‌ ‌D=1,‌ ‌Q=0‌ ‌para‌ ‌uma‌ ‌sazonalidade‌ ‌anual.‌‌ ‌  

 ‌Esta‌ ‌previsão‌ ‌apresentou‌ ‌um‌ ‌erro‌ ‌de‌ ‌5.822.762‌ ‌e‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌vista‌ ‌na‌ ‌figura‌ ‌20.‌ ‌ 

‌ 

Figura‌ ‌20‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌Rossmann‌ ‌agregada‌ ‌ARIMA.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

A‌‌previsão‌‌a‌‌nível‌‌segregado‌‌para‌‌a‌‌Rossmann‌‌foi‌‌feita‌‌com‌‌base‌‌em‌‌um‌‌modelo‌‌com‌‌                               

parâmetros‌ ‌similares‌ ‌aos‌ ‌da‌ ‌linha‌ ‌geral‌ ‌(p=0,‌ ‌d=0,‌ ‌q=1,‌ ‌P=0,‌ ‌D=1,‌ ‌Q=0‌ ‌para‌ ‌uma‌‌                           

sazonalidade‌ ‌anual)‌ ‌que‌ ‌apresentou‌ ‌um‌ ‌erro‌ ‌de‌ ‌10.076.‌ ‌O‌ ‌erro‌ ‌das‌ ‌3‌ ‌lojas‌ ‌com‌ ‌maior‌‌                             

participação‌ ‌nas‌ ‌vendas‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌visto‌ ‌na‌ ‌‌tabela‌ ‌‌1‌ ‌e‌ ‌sua‌ ‌previsão‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌vista‌ ‌na‌ ‌figura‌ ‌21.‌ ‌ 

‌ 

Tabela‌ ‌1-‌ ‌Erro‌ ‌da‌ ‌previsão‌ ‌Rossmann‌ ‌segregada‌ ‌ARIMA.‌ ‌ 

Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 
‌ 
‌ 

Figura‌ ‌21‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌Rossmann‌ ‌segregada‌ ‌ARIMA.‌ ‌ 

Loja‌ ‌  Total‌ ‌de‌ ‌vendas‌ ‌  Erro‌ ‌da‌ ‌previsão‌ ‌ 

262‌  19.516.842‌ ‌  16.362‌ ‌ 

817‌  17.057.867‌ ‌  13.108‌ ‌ 

562‌  16.927.322‌ ‌  10.560‌ ‌ 
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‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

A‌ ‌previsão‌ ‌para‌ ‌a‌ ‌linha‌ ‌geral‌ ‌da‌ ‌empresa‌ ‌têxtil‌ ‌foi‌ ‌feita‌ ‌com‌ ‌base‌ ‌em‌ ‌um‌ ‌modelo‌‌                               

ARIMA‌ ‌com‌ ‌coeficientes‌‌p=2,‌‌d=1,‌‌q=1,‌‌P=1,‌‌D=1,‌‌Q=1.‌‌Esta‌‌previsão‌‌apresentou‌‌um‌‌erro‌                           

de‌ ‌33.836‌ ‌e‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌vista‌ ‌na‌ ‌figura‌ ‌22.‌ ‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 
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‌ ‌   
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Figura‌ ‌22‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌têxtil‌ ‌agregada‌ ‌ARIMA.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

A‌‌previsão‌‌a‌‌nível‌‌de‌‌par‌‌grupo-produto‌‌da‌‌empresa‌‌têxtil‌‌foi‌‌feita‌‌com‌‌base‌‌em‌‌um‌‌modelo‌‌                                 

com‌ ‌parâmetros‌ ‌similares‌ ‌aos‌ ‌da‌ ‌linha‌ ‌geral‌ ‌(p=2,‌ ‌d=1,‌ ‌q=1,‌ ‌P=1,‌ ‌D=1,‌ ‌Q=1‌ ‌para‌‌                           

sazonalidade‌ ‌anual),‌ ‌que‌ ‌apresentou‌ ‌um‌ ‌erro‌ ‌de‌ ‌2.665.‌ ‌A‌ ‌previsão‌ ‌dos‌ ‌3‌ ‌pares‌ ‌com‌ ‌maior‌‌                             

participação‌ ‌nas‌ ‌vendas‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌vista‌ ‌na‌ ‌figura‌ ‌23.‌ ‌ 

‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 

‌ 

‌ 

‌ 
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Figura‌ ‌23‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌têxtil‌ ‌segregada‌ ‌ARIMA.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

4.4.2‌ ‌Holt-Winters‌ ‌ 

‌ 

O‌ ‌modelo‌ ‌Holt-Winter‌ ‌foi‌ ‌implementado‌ ‌através‌‌do‌‌pacote‌‌‌statsmodels‌‌para‌‌Python,‌‌                     

elaborado‌‌por‌‌Seabold‌‌e‌‌Perktold‌‌(2010).‌‌Este‌‌foi‌‌o‌‌único‌‌modelo‌‌que‌‌não‌‌pode‌‌ser‌‌aplicado‌‌                               

para‌ ‌todas‌ ‌as‌ ‌séries‌ ‌de‌ ‌interesse‌ ‌devido‌‌às‌‌suas‌‌restrições,‌‌pois‌‌este‌‌modelo‌‌exige‌‌ao‌‌menos‌‌                               

duas‌‌vezes‌‌o‌‌período‌‌da‌‌sazonalidade‌‌para‌‌o‌‌treino.‌‌Ambos‌‌os‌‌conjuntos‌‌de‌‌dados‌‌do‌‌trabalho‌‌                               
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apresentam‌‌sazonalidade‌‌anual,‌‌e,‌‌portanto,‌‌é‌‌necessário‌‌fornecer‌‌uma‌‌série‌‌com‌‌pelo‌‌menos‌‌                         

dois‌‌anos‌‌para‌‌o‌‌modelo,‌‌o‌‌que‌‌é‌‌impossível‌‌para‌‌o‌‌conjunto‌‌da‌‌Rossmann,‌‌pois‌‌não‌‌há‌‌dados‌‌                                   

suficientes.‌ ‌Assim,‌ ‌este‌ ‌modelo‌ ‌foi‌ ‌aplicado‌ ‌apenas‌ ‌para‌ ‌a‌ ‌empresa‌ ‌têxtil.‌ ‌ 

A‌‌previsão‌‌para‌‌a‌‌linha‌‌geral‌‌foi‌‌realizada‌‌através‌‌de‌‌um‌‌modelos‌‌com‌‌os‌‌parametros‌‌                             

“smoothing_level”=⍺=0,1,‌ ‌“smoothing_seasonal”=ꞵ=0,1‌ ‌e‌ ‌“smoothing_slope”=ɣ=0,01,‌ ‌e‌‌         

com‌ ‌sazonalidade‌ ‌aditiva‌ ‌e‌ ‌apresentou‌ ‌um‌ ‌erro‌ ‌de‌ ‌34.436‌ ‌e‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌visualizada‌ ‌na‌ ‌figura‌ ‌24.‌ ‌ 

‌ 
Figura‌ ‌24‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌têxtil‌ ‌agregada‌ ‌Holt-Winters.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

A‌ ‌previsão‌ ‌a‌ ‌nível‌ ‌segregado‌ ‌utilizou‌ ‌os‌ ‌mesmos‌ ‌parâmetros‌ ‌da‌ ‌linha‌ ‌agregada,‌ ‌e‌‌                         

apresentou‌‌um‌‌erro‌‌de‌‌2.615.‌‌A‌‌previsão‌‌dos‌‌3‌‌pares‌‌com‌‌maior‌‌participação‌‌nas‌‌vendas‌‌pode‌‌                               

ser‌ ‌vista‌ ‌na‌ ‌figura‌ ‌25.‌‌ ‌  

‌ 

‌ ‌   

‌ 

‌ 

‌ 
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Figura‌ ‌25‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌têxtil‌ ‌segregada‌ ‌Holt-Winters.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

4.4.3‌ ‌Prophet‌ ‌ 

‌ 

O‌‌modelo‌‌Prophet‌‌foi‌‌aplicado‌‌fazendo‌‌uso‌‌do‌‌pacote‌‌‌fbprophet‌,‌‌elaborado‌‌com‌‌base‌‌                         

nos‌ ‌estudos‌ ‌divulgados‌ ‌por‌ ‌Taylor‌ ‌e‌ ‌Letham‌ ‌(2018).‌ ‌Este‌ ‌modelo‌ ‌apresentou‌ ‌uma‌‌                       

peculiaridade‌ ‌em‌ ‌relação‌ ‌aos‌ ‌demais,‌ ‌que‌ ‌é‌ ‌a‌ ‌incapacidade‌ ‌da‌ ‌previsão‌ ‌com‌ ‌agregação‌‌                         

semanal,‌ ‌o‌ ‌que‌ ‌fez‌ ‌com‌ ‌que‌ ‌as‌‌previsões‌‌por‌‌meio‌‌deste‌‌modelo‌‌tenham‌‌sido‌‌realizadas‌‌em‌‌                               
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uma‌ ‌perspectiva‌ ‌diária,‌ ‌e‌ ‌posteriormente‌ ‌agrupadas‌ ‌na‌ ‌perspectiva‌ ‌semanal‌ ‌para‌ ‌a‌‌                     

comparação.‌ ‌ 

A‌‌previsão‌‌da‌‌linha‌‌agregada‌‌da‌‌Rossmann‌‌foi‌‌realizada‌‌com‌‌os‌‌seguintes‌‌parâmetros:‌‌                         

“changepoint_prior_scale”=‌ ‌0,01;‌ ‌“changepoint_range”=0,95;‌ ‌“holidays_prior_scale”=0,1;‌‌       

“seasonality_mode”=multiplicativa;‌ ‌“seasonality_prior_scale”=0,1.‌ ‌Esta‌ ‌previsão‌ ‌apresentou‌‌         

um‌ ‌erro‌ ‌de‌ ‌5.848.904‌ ‌e‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌vista‌ ‌na‌ ‌figura‌ ‌26.‌‌ ‌  

‌ 
Figura‌ ‌26‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌Rossmann‌ ‌agregada‌ ‌Prophet.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

Visualmente‌ ‌fica‌ ‌claro‌ ‌que‌ ‌este‌ ‌modelo‌ ‌não‌ ‌assimila‌ ‌bem‌‌as‌‌características‌‌da‌‌série,‌‌                         

mesmo‌‌seu‌‌erro‌‌sendo‌‌próximo‌‌ao‌‌erro‌‌apresentado‌‌pelo‌‌modelo‌‌ARIMA,‌‌o‌‌que‌‌ocorre‌‌pois‌‌a‌‌                               

previsão‌‌pelo‌‌modelo‌‌Prophet‌‌tende‌‌a‌‌apresentar‌‌resultados‌‌próximos‌‌à‌‌média,‌‌o‌‌que‌‌gera‌‌um‌‌                             

RMSE‌ ‌pequeno,‌ ‌pois‌ ‌essa‌ ‌métrica‌ ‌é‌ ‌caracterizada‌ ‌por‌ ‌punir‌ ‌grandes‌ ‌desvios‌ ‌e‌ ‌assim‌‌                         

beneficiar‌ ‌previsões‌ ‌em‌ ‌torno‌ ‌da‌ ‌média.‌‌ ‌  

A‌‌previsão‌‌da‌‌linha‌‌segregada‌‌da‌‌Rossmann‌‌foi‌‌realizada‌‌com‌‌os‌‌mesmos‌‌parâmetros‌‌                         

que‌ ‌a‌ ‌previsão‌ ‌anterior,‌ ‌e‌ ‌apresentou‌ ‌um‌ ‌erro‌ ‌de‌ ‌11.075.‌ ‌O‌ ‌erro‌ ‌das‌ ‌3‌ ‌lojas‌ ‌com‌ ‌maior‌‌                                 

participação‌ ‌nas‌ ‌vendas‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌visto‌ ‌na‌ ‌‌tabela‌ ‌‌2‌ ‌e‌ ‌sua‌ ‌previsão‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌vista‌ ‌na‌ ‌figura‌ ‌27.‌ ‌ 

‌ 

‌ ‌   

‌ 

‌ 

‌ 
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Tabela‌ ‌2‌ ‌-‌ ‌Erro‌ ‌da‌ ‌previsão‌ ‌Rossmann‌ ‌segregada‌ ‌Prophet.‌ ‌ 

Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 
‌ 

Figura‌ ‌27‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌Rossmann‌ ‌segregada‌ ‌Prophet.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

Loja‌ ‌  Total‌ ‌de‌ ‌vendas‌ ‌  Erro‌ ‌da‌ ‌previsão‌ ‌ 

262‌  19.516.842‌ ‌  52.116‌ ‌ 

817‌  17.057.867‌ ‌  16.077‌ ‌ 

562‌  16.927.322‌ ‌  27.433‌ ‌ 
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A‌ ‌previsão‌ ‌da‌ ‌linha‌ ‌agregada‌ ‌da‌ ‌empresa‌ ‌têxtil‌ ‌foi‌ ‌realizada‌ ‌com‌ ‌os‌ ‌seguintes‌                         

parâmetros:‌ ‌“changepoint_prior_scale”=0,1;‌ ‌“changepoint_range”=0,95;‌‌     

“holidays_prior_scale”=5;‌ ‌“seasonality_mode”=aditiva”;‌ ‌“seasonality_prior_scale”=0,01.‌‌     

Esta‌ ‌previsão‌ ‌apresentou‌ ‌um‌ ‌erro‌ ‌de‌ ‌33.233‌ ‌e‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌vista‌ ‌na‌ ‌figura‌ ‌28.‌‌ ‌  

‌ 

Figura‌ ‌28‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌têxtil‌ ‌agregada‌ ‌Prophet.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

A‌ ‌previsão‌ ‌a‌ ‌nível‌ ‌segregado‌ ‌utilizou‌ ‌os‌ ‌mesmos‌ ‌parâmetros‌ ‌da‌ ‌linha‌ ‌agregada,‌ ‌e‌‌                         

apresentou‌‌um‌‌erro‌‌de‌‌2.880.‌‌A‌‌previsão‌‌dos‌‌3‌‌pares‌‌com‌‌maior‌‌participação‌‌nas‌‌vendas‌‌pode‌‌                               

ser‌ ‌vista‌ ‌na‌ ‌figura‌ ‌29.‌‌ ‌  

‌ 

‌ ‌   

‌ 

‌ 

‌ 
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Figura‌ ‌29-‌ ‌Previsão‌ ‌têxtil‌ ‌segregada‌ ‌Prophet.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

4.4.4‌ ‌Decision‌ ‌Tree‌ ‌ 

‌ 

O‌ ‌modelo‌‌Decision‌‌Tree‌‌foi‌‌o‌‌primeiro‌‌modelo‌‌de‌‌‌machine‌‌learning‌‌aplicado,‌‌e‌‌para‌‌                           

isso‌ ‌foi‌ ‌utilizado‌ ‌o‌ ‌pacote‌ ‌‌scikit-learn‌,‌ ‌desenvolvido‌ ‌por‌ ‌Pedregosa‌ ‌et‌ ‌al.‌ ‌(2011).‌ ‌ 

A‌ ‌previsão‌ ‌da‌ ‌série‌ ‌Rossmann‌ ‌agregada‌ ‌foi‌ ‌utilizada‌ ‌com‌ ‌os‌ ‌seguintes‌ ‌parâmetros:‌‌                       

"max_depth"=‌None‌;‌ ‌"max_features"=‌None‌;‌ ‌"max_leaf_nodes"=‌None‌;‌‌     

"min_samples_leaf"=1;‌ ‌"min_samples_split"=2;‌ ‌"min_weight_fraction_leaf"=0;‌‌     
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"random_state"=‌None‌.‌ ‌Esta‌ ‌previsão‌ ‌resultou‌ ‌em‌ ‌um‌ ‌erro‌ ‌de‌ ‌5.877.980‌ ‌e‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌vista‌ ‌na‌‌                           

figura‌ ‌30.‌ ‌ 

‌ 

Figura‌ ‌30‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌Rossmann‌ ‌agregada‌ ‌Decision‌ ‌Tree.‌

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

Para‌‌a‌‌previsão‌‌das‌‌séries‌‌específicas‌‌por‌‌lojas‌‌foram‌‌utilizados‌‌os‌‌mesmos‌‌parâmetros‌‌                         

que‌ ‌a‌ ‌previsão‌ ‌agregada‌ ‌para‌ ‌a‌ ‌série‌ ‌da‌ ‌Rossmann.‌ ‌Esta‌ ‌previsão‌ ‌apresentou‌ ‌um‌ ‌erro‌ ‌de‌‌                             

10.892.‌‌O‌‌erro‌‌das‌‌3‌‌lojas‌‌com‌‌maior‌‌participação‌‌nas‌‌vendas‌‌pode‌‌ser‌‌visto‌‌na‌‌‌tabela‌‌‌3‌‌e‌‌sua‌‌                                     

previsão‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌vista‌ ‌na‌ ‌figura‌ ‌31.‌ ‌ 

‌ 

Tabela‌ ‌3‌ ‌-‌ ‌Erro‌ ‌da‌ ‌previsão‌ ‌Rossmann‌ ‌segregada‌ ‌Decision‌ ‌Tree.‌ ‌ 

Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 
‌ 

‌ ‌   

‌ 

‌ 

‌ 

Loja‌ ‌  Total‌ ‌de‌ ‌vendas‌ ‌  Erro‌ ‌da‌ ‌previsão‌ ‌ 

262‌  19.516.842‌ ‌  12.108‌ ‌ 

817‌  17.057.867‌ ‌  11.241‌ ‌ 

562‌  16.927.322‌ ‌  10.921‌ ‌ 
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Figura‌ ‌31‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌Rossmann‌ ‌segregada‌ ‌Decision‌ ‌Tree.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ ‌  

A‌ ‌previsão‌ ‌para‌ ‌a‌ ‌linha‌ ‌geral‌ ‌da‌ ‌empresa‌ ‌têxtil‌ ‌foi‌ ‌feita‌ ‌pelo‌ ‌modelo‌ ‌Decision‌‌Tree‌‌                             

com‌ ‌os‌ ‌seguintes‌ ‌parâmetros:‌ ‌"max_depth"=‌None‌;‌ ‌"max_features"=‌None‌;‌‌           

"max_leaf_nodes"=None;‌ ‌"min_impurity_split"=0,0000001;‌ ‌"min_samples_leaf"=1;‌‌     

"min_samples_split"=2;‌ ‌"min_weight_fraction_leaf"=0;‌‌"random_state"=‌None‌.‌‌Esta‌‌previsão‌‌         

apresentou‌ ‌um‌ ‌erro‌ ‌de‌ ‌41.076‌ ‌e‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌vista‌ ‌na‌ ‌figura‌ ‌32.‌ ‌ 

‌ 

‌ ‌   
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Figura‌ ‌32‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌têxtil‌ ‌agregada‌ ‌Decision‌ ‌Tree.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

A‌ ‌previsão‌ ‌a‌ ‌nível‌ ‌de‌ ‌par‌‌grupo-produto‌‌da‌‌empresa‌‌têxtil‌‌foi‌‌feita‌‌com‌‌base‌‌em‌‌um‌‌                               

modelo‌ ‌Decision‌ ‌Tree‌ ‌com‌ ‌todos‌ ‌os‌ ‌parâmetros‌ ‌do‌ ‌modelo‌ ‌com‌ ‌seus‌ ‌valores‌‌padrões.‌‌Esta‌‌                           

previsão‌ ‌apresentou‌ ‌um‌ ‌erro‌ ‌de‌ ‌776.‌ ‌A‌ ‌previsão‌ ‌dos‌ ‌3‌ ‌pares‌ ‌com‌ ‌maior‌ ‌participação‌ ‌nas‌‌                             

vendas‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌vista‌ ‌na‌ ‌figura‌ ‌33.‌ ‌ 

‌ 

‌ ‌   

‌ 

‌ 

‌ 
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Figura‌ ‌33‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌têxtil‌ ‌segregada‌ ‌Decision‌ ‌Tree.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

4.4.5‌ ‌Random‌ ‌Forest‌ ‌ 

‌ 

O‌ ‌modelo‌ ‌Random‌ ‌Forest,‌ ‌assim‌ ‌como‌ ‌o‌ ‌modelo‌ ‌anterior,‌ ‌foi‌ ‌aplicado‌ ‌por‌‌meio‌‌do‌‌                           

pacote‌‌scikit-learn‌‌‌desenvolvido‌‌por‌‌Pedregosa‌‌et‌‌al.‌‌(2011).‌‌Este‌‌modelo‌‌foi‌‌aplicado‌‌para‌‌a‌‌                           

série‌ ‌geral‌ ‌da‌ ‌Rossmann‌ ‌com‌ ‌os‌ ‌seguintes‌ ‌parâmetros:‌ ‌“min_samples_split”=0,5;‌‌                 

“min_samples_leaf”=1;‌ ‌“max_features”=‌None‌;‌ ‌“max_depth”=1;‌ ‌“n_estimators”=1000.‌ ‌Esta‌‌         

previsão‌ ‌resultou‌ ‌em‌ ‌um‌ ‌erro‌ ‌de‌ ‌5.262.006‌ ‌e‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌vista‌ ‌na‌ ‌figura‌ ‌34.‌ ‌ 

‌ 
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Figura‌ ‌34‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌Rossmann‌ ‌agregada‌ ‌Random‌ ‌Forest.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

A‌ ‌previsão‌ ‌das‌ ‌séries‌ ‌específicas‌ ‌por‌ ‌lojas‌ ‌foi‌ ‌realizada‌ ‌utilizando‌ ‌os‌ ‌mesmos‌‌                       

parâmetros‌ ‌que‌ ‌a‌ ‌previsão‌ ‌agregada‌‌para‌‌a‌‌série‌‌da‌‌Rossmann.‌‌Esta‌‌previsão‌‌apresentou‌‌um‌‌                           

erro‌‌de‌‌9.562.‌‌O‌‌erro‌‌das‌‌3‌‌lojas‌‌com‌‌maior‌‌participação‌‌nas‌‌vendas‌‌pode‌‌ser‌‌visto‌‌na‌‌‌tabela‌‌‌4‌‌                                     

e‌ ‌sua‌ ‌previsão‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌vista‌ ‌na‌ ‌figura‌ ‌35.‌ ‌ 

‌ 

Tabela‌ ‌4‌ ‌-‌ ‌Erro‌ ‌da‌ ‌previsão‌ ‌Rossmann‌ ‌segregada‌ ‌Random‌ ‌Forest.‌ ‌ 

Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 
‌ 

‌ ‌   

‌ 

‌ 

‌ 

Loja‌ ‌  Total‌ ‌de‌ ‌vendas‌ ‌  Erro‌ ‌da‌ ‌previsão‌ ‌ 

262‌  19.516.842‌ ‌  11.257‌ ‌ 

817‌  17.057.867‌ ‌  9.869‌ 

562‌  16.927.322‌ ‌  9.242‌ 



74‌ ‌ 

Figura‌ ‌35‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌Rossmann‌ ‌segregada‌ ‌Random‌ ‌Forest.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

A‌ ‌previsão‌ ‌para‌ ‌a‌ ‌série‌ ‌agregada‌ ‌da‌ ‌empresa‌ ‌têxtil‌‌utilizou‌‌os‌‌seguintes‌‌parâmetros:‌‌                         

“min_samples_split”=20;‌ ‌“min_samples_leaf”=1;‌ ‌“max_features”=‌None‌;‌ ‌“max_depth”=30;‌‌       

“n_estimators”=1000.‌‌Esta‌‌previsão‌‌retornou‌‌um‌‌RMSE‌‌de‌‌32.966‌‌e‌‌pode‌‌ser‌‌vista‌‌na‌‌figura‌‌                           

36.‌ ‌ 

‌ 

‌ ‌   



75‌ ‌ 

Figura‌ ‌36‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌têxtil‌ ‌agregada‌ ‌Random‌ ‌Forest.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

A‌‌previsão‌‌a‌‌nível‌‌segregado‌‌utilizou‌‌todos‌‌os‌‌parâmetros‌‌do‌‌modelo‌‌em‌‌seus‌‌valores‌‌                           

padrões,‌ ‌e‌ ‌apresentou‌ ‌um‌ ‌erro‌ ‌de‌ ‌542.‌ ‌A‌ ‌previsão‌ ‌dos‌ ‌3‌ ‌pares‌ ‌com‌ ‌maior‌ ‌participação‌ ‌nas‌‌                               

vendas‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌vista‌ ‌na‌ ‌figura‌ ‌37.‌‌ ‌  

‌ 

‌ ‌   

‌ 

‌ 

‌ 
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Figura‌ ‌37‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌têxtil‌ ‌segregada‌ ‌Random‌ ‌Forest.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

4.4.6‌ ‌XGBoost‌ ‌ 

‌ 

Para‌ ‌as‌ ‌previsões‌ ‌que‌ ‌utilizaram‌ ‌o‌ ‌modelo‌‌XGBoost‌‌foi‌‌utilizado‌‌o‌‌pacote‌‌XGBoost‌‌                         

para‌ ‌Python,‌ ‌descrito‌ ‌por‌ ‌Chen‌ ‌e‌ ‌Guestrin‌ ‌(2016).‌‌ ‌  

A‌ ‌previsão‌ ‌para‌ ‌a‌ ‌linha‌ ‌geral‌ ‌da‌ ‌Rossmann‌ ‌por‌ ‌este‌ ‌modelo‌ ‌utilizou‌ ‌os‌ ‌seguintes‌‌                           

parâmetros:‌ ‌“subsample”=0,6;‌ ‌“reg_lambda”=0,45;‌ ‌“reg_alpha”=0,75;‌ ‌“n_estimators”=100;‌‌         

“min_child_weight”=10;‌ ‌“max_depth”=5;‌ ‌“learning_rate”=0,07;‌ ‌“gamma”=0;‌‌       



77‌ ‌ 

“colsample_bytree”=0,4.‌ ‌Esta‌ ‌previsão‌ ‌apresentou‌ ‌um‌ ‌erro‌ ‌de‌‌5.454.413‌‌e‌‌pode‌‌ser‌‌vista‌‌na‌‌                         

figura‌ ‌38.‌ ‌ 
Figura‌ ‌38‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌Rossmann‌ ‌agregada‌ ‌XGBoost.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

A‌‌previsão‌‌a‌‌nível‌‌segregado‌‌para‌‌a‌‌Rossmann‌‌foi‌‌feita‌‌com‌‌base‌‌em‌‌um‌‌modelo‌‌com‌‌                               

os‌ ‌mesmos‌ ‌parâmetros‌ ‌que‌ ‌a‌ ‌linha‌ ‌geral,‌ ‌e‌ ‌apresentou‌ ‌um‌‌erro‌‌de‌‌9.213.‌‌O‌‌erro‌‌das‌‌3‌‌lojas‌‌                                   

com‌‌maior‌‌participação‌‌nas‌‌vendas‌‌pode‌‌ser‌‌visto‌‌na‌‌‌tabela‌‌‌5‌‌e‌‌sua‌‌previsão‌‌pode‌‌ser‌‌vista‌‌na‌‌                                   

figura‌ ‌39.‌ ‌ 

‌ 

Tabela‌ ‌5‌ ‌-‌ ‌Erro‌ ‌da‌ ‌previsão‌ ‌Rossmann‌ ‌segregada‌ ‌XGBoost.‌ ‌ 

Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 
‌ 

‌ ‌   

‌ 

‌ 

‌ 

Loja‌ ‌  Total‌ ‌de‌ ‌vendas‌ ‌  Erro‌ ‌da‌ ‌previsão‌ ‌ 

262‌  19.516.842‌ ‌  10.985‌ ‌ 

817‌  17.057.867‌ ‌  8.945‌ 

562‌  16.927.322‌ ‌  9.408‌ 
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Figura‌ ‌39‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌Rossmann‌ ‌segregada‌ ‌XGBoost.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

A‌‌previsão‌‌para‌‌a‌‌linha‌‌geral‌‌da‌‌empresa‌‌têxtil‌‌foi‌‌feita‌‌com‌‌base‌‌em‌‌um‌‌modelo‌‌com‌‌                                 

os‌ ‌seguintes‌ ‌parâmetros:‌ ‌“subsample”=0,95;‌ ‌“reg_lambda”=0,45;‌ ‌“reg_alpha”=0,01;‌‌           

“n_estimators”=100;‌ ‌“min_child_weight”=10;‌ ‌“max_depth”=5;‌ ‌“learning_rate”=0,07;‌‌       

“gamma”=0;‌ ‌“colsample_bytree”=0,4;‌ ‌apresentou‌ ‌um‌ ‌erro‌ ‌de‌ ‌34.104‌ ‌e‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌vista‌ ‌na‌‌                       

figura‌ ‌40.‌ ‌ 

‌ 

‌ ‌   
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Figura‌ ‌40‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌têxtil‌ ‌agregada‌ ‌XGBoost.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

A‌‌previsão‌‌a‌‌nível‌‌de‌‌par‌‌grupo-produto‌‌da‌‌empresa‌‌têxtil‌‌foi‌‌feita‌‌com‌‌base‌‌em‌‌um‌‌modelo‌‌                                 

com‌‌todos‌‌os‌‌parâmetros‌‌do‌‌modelo‌‌em‌‌seus‌‌valores‌‌padrões,‌‌que‌‌apresentou‌‌um‌‌erro‌‌de‌‌635.‌‌                               

A‌ ‌previsão‌ ‌dos‌ ‌3‌ ‌pares‌ ‌com‌ ‌maior‌ ‌participação‌ ‌nas‌ ‌vendas‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌vista‌ ‌na‌ ‌figura‌ ‌41.‌ ‌ 

‌ 

‌ ‌   

‌ 

‌ 

‌ 
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Figura‌ ‌41‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌têxtil‌ ‌segregada‌ ‌XGBoost.‌ ‌ 

‌ 
Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 

‌ 

4.4.7‌ ‌Rede‌ ‌Neural‌ ‌ 

‌ 

Para‌ ‌cada‌ ‌cenário‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌foram‌ ‌analisadas‌ ‌diversas‌ ‌estruturas‌ ‌e‌ ‌princípios‌ ‌de‌‌                       

elaboração‌ ‌para‌ ‌as‌ ‌redes‌ ‌neurais‌ ‌utilizadas,‌ ‌incluindo‌ ‌redes‌ ‌neurais‌ ‌artificiais‌ ‌(ANN),‌‌redes‌‌                       

neurais‌ ‌recorrentes‌ ‌(RNN),‌ ‌redes‌‌neurais‌‌convolucionais‌‌(CNN)‌‌e‌‌redes‌‌neurais‌‌de‌‌memória‌‌                       

de‌‌curto‌‌prazo‌‌longo‌‌(LSTM)‌‌com‌‌diferentes‌‌arquiteturas.‌‌Para‌‌todos‌‌os‌‌cenários,‌‌entretanto,‌‌                         

a‌‌rede‌‌mais‌‌eficiente‌‌foi‌‌uma‌‌rede‌‌neural‌‌convolucional‌‌(CNN)‌‌com‌‌apenas‌‌uma‌‌convolução‌‌e‌‌                             
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kernel‌‌size‌=2,‌‌diferenciando‌‌entre‌‌as‌‌aplicações‌‌apenas‌‌no‌‌número‌‌de‌‌filtros‌‌da‌‌rede,‌‌que‌‌foi‌‌                             

aplicada‌ ‌através‌ ‌da‌ ‌biblioteca‌ ‌Keras,‌ ‌desenvolvido‌ ‌por‌ ‌Gulli‌ ‌e‌ ‌Pal‌ ‌(2017).‌‌ ‌  

A‌ ‌previsão‌ ‌da‌ ‌linha‌ ‌geral‌ ‌da‌ ‌Rossmann‌ ‌por‌ ‌redes‌‌neurais‌‌foi‌‌executada‌‌por‌‌meio‌‌de‌‌                             

um‌ ‌CNN‌ ‌com‌ ‌32‌ ‌filtros‌ ‌que‌ ‌resultou‌ ‌em‌ ‌um‌ ‌RMSE‌ ‌de‌ ‌4.016.259‌‌ ‌e‌ ‌é‌ ‌vista‌ ‌na‌ ‌figura‌ ‌42.‌ ‌ 

‌ 

Figura‌ ‌42‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌Rossmann‌ ‌agregada‌ ‌Rede‌ ‌Neural.‌ ‌ 

‌ 

Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 
‌ 

A‌‌previsão‌‌a‌‌nível‌‌segregado‌‌para‌‌a‌‌Rossmann‌‌foi‌‌feita‌‌com‌‌um‌‌CNN‌‌com‌‌64‌‌filtros‌‌                               

que‌‌apresentou‌‌um‌‌erro‌‌de‌‌10.682.‌‌O‌‌erro‌‌das‌‌3‌‌lojas‌‌com‌‌maior‌‌participação‌‌nas‌‌vendas‌‌pode‌‌                                 

ser‌ ‌visto‌ ‌na‌ ‌‌tabela‌ ‌‌6‌ ‌e‌ ‌sua‌ ‌previsão‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌vista‌ ‌na‌ ‌figura‌ ‌43.‌ ‌ 

‌ 

Tabela‌ ‌6‌ ‌-‌ ‌Erro‌ ‌da‌ ‌previsão‌ ‌Rossmann‌ ‌segregada‌ ‌Rede‌ ‌Neural.‌ ‌ 

Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 
‌ 

‌ ‌   

‌ 

‌ 

‌ 

Loja‌ ‌  Total‌ ‌de‌ ‌vendas‌ ‌  Erro‌ ‌da‌ ‌previsão‌ ‌ 

262‌  19.516.842‌ ‌  14.020‌ ‌ 

817‌  17.057.867‌ ‌  8.132‌ 

562‌  16.927.322‌ ‌  25.776‌ ‌ 
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Figura‌ ‌43‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌Rossmann‌ ‌segregada‌ ‌Rede‌ ‌Neural.‌ ‌ 

‌ 

Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 
‌ 

A‌‌previsão‌‌para‌‌a‌‌linha‌‌geral‌‌da‌‌empresa‌‌têxtil‌‌foi‌‌feita‌‌por‌‌meio‌‌de‌‌um‌‌CNN‌‌com‌‌32‌‌                                   

filtros‌ ‌que‌ ‌resultou‌ ‌em‌ ‌um‌ ‌RMSE‌ ‌de‌ ‌24.307‌ ‌que‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌vista‌ ‌na‌ ‌figura‌ ‌44.‌ ‌ 

‌ 

‌ ‌   
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Figura‌ ‌44‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌têxtil‌ ‌agregada‌ ‌Rede‌ ‌Neural.‌ ‌ 

‌ 

Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 
‌ 

A‌‌previsão‌‌segregada‌‌a‌‌nível‌‌de‌‌par‌‌grupo-produto‌‌da‌‌empresa‌‌têxtil‌‌foi‌‌realizada‌‌por‌‌                           

meio‌‌de‌‌um‌‌CNN‌‌com‌‌32‌‌filtros‌‌que‌‌resultou‌‌em‌‌um‌‌RMSE‌‌de‌‌4.056.‌‌A‌‌previsão‌‌dos‌‌3‌‌pares‌‌                                     

com‌ ‌maior‌ ‌participação‌ ‌nas‌ ‌vendas‌ ‌pode‌ ‌ser‌ ‌vista‌ ‌na‌ ‌figura‌ ‌45.‌ ‌ 

‌ 

‌ ‌   

‌ 

‌ 

‌ 
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Figura‌ ‌45‌ ‌-‌ ‌Previsão‌ ‌têxtil‌ ‌segregada‌ ‌Rede‌ ‌Neural.‌ ‌ 

‌ 

Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 
‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ ‌   
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5.‌ ‌RESULTADOS‌ ‌ 

‌ 

Com‌ ‌todas‌ ‌as‌ ‌previsões‌ ‌realizadas‌ ‌e‌ ‌seus‌ ‌erros‌ ‌conhecidos‌ ‌é‌ ‌possível‌ ‌concluir‌ ‌as‌‌                         

análises‌ ‌inicialmente‌ ‌propostas.‌ ‌Para‌ ‌isso,‌ ‌o‌ ‌quadro‌ ‌2‌ ‌resume‌ ‌todos‌ ‌os‌ ‌valores‌ ‌de‌ ‌RMSE‌‌                           

calculados‌ ‌para‌ ‌todas‌ ‌as‌ ‌previsões.‌‌ ‌  

‌ 

Quadro‌ ‌2‌ ‌-‌ ‌RMSE‌ ‌de‌ ‌cada‌ ‌modelo.‌ ‌ 

Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 
‌ 

Como‌ ‌o‌ ‌RMSE‌ ‌tem‌ ‌seu‌ ‌valor‌ ‌proporcional‌ ‌à‌ ‌magnitude‌ ‌dos‌ ‌dados,‌ ‌não‌ ‌é‌ ‌possível‌‌                           

comparar‌ ‌estes‌ ‌valores‌ ‌entre‌ ‌previsões‌ ‌diferentes,‌ ‌o‌ ‌que‌ ‌significa‌ ‌que‌ ‌todas‌ ‌as‌ ‌análises‌ ‌do‌‌                           

presente‌ ‌trabalho‌ ‌devem‌ ‌ser‌ ‌realizadas‌ ‌separadamente‌ ‌para‌ ‌cada‌ ‌cenário‌ ‌de‌ ‌previsão.‌ ‌Na‌‌                       

perspectiva‌ ‌da‌ ‌tabela‌ ‌apresentada,‌ ‌só‌‌faz‌‌sentido‌‌comparar‌‌os‌‌valores‌‌em‌‌uma‌‌mesma‌‌linha,‌‌                           

pois‌ ‌esses‌ ‌erros‌ ‌foram‌ ‌calculados‌ ‌a‌ ‌partir‌ ‌do‌ ‌mesmo‌ ‌cenário‌ ‌de‌ ‌previsão.‌‌ ‌  

Para‌ ‌facilitar‌ ‌a‌ ‌visualização‌ ‌e‌‌entendimento‌‌dos‌‌erros,‌‌o‌‌quadro‌‌3‌‌mostra‌‌a‌‌diferença‌‌                           

percentual‌ ‌entre‌ ‌o‌ ‌RMSE‌ ‌de‌ ‌cada‌ ‌modelo‌‌em‌‌comparação‌‌com‌‌o‌‌RMSE‌‌do‌‌melhor‌‌modelo‌‌                             

para‌‌cada‌‌cenário‌‌de‌‌previsão‌‌analisado.‌‌Um‌‌valor‌‌de‌‌50%‌‌nesta‌‌tabela‌‌significa‌‌que‌‌o‌‌RMSE‌‌                               

do‌ ‌método‌ ‌foi‌ ‌50%‌ ‌maior‌ ‌que‌ ‌o‌ ‌melhor‌ ‌RMSE‌ ‌do‌ ‌cenário‌ ‌analisado.‌ ‌Vale‌ ‌ressaltar‌ ‌que‌‌                             

mesmo‌ ‌nesta‌ ‌perspectiva‌ ‌a‌ ‌comparação‌ ‌entre‌ ‌cenários‌‌diferentes‌‌ainda‌‌não‌‌é‌‌válida,‌‌pois‌‌os‌‌                           

percentuais‌ ‌ainda‌ ‌são‌ ‌relativos‌ ‌e‌ ‌proporcionais‌ ‌à‌ ‌magnitude‌ ‌dos‌ ‌dados.‌ ‌ 

‌ ‌   

‌ 

‌ 

‌ 

‌  ARIMA‌  Prophet‌  Holt-Winters‌ 
Decision‌‌ 

Tree‌ 
Random‌‌ 

Forest‌  XGBoost‌  Rede‌ ‌Neural‌ 

Rossmann‌ ‌(Agregado)‌  5.822.762‌  5.848.904‌  -‌  5.877.981‌  5.262.006‌  5.454.413‌  4.016.259‌ 

Têxtil‌ ‌(Agregado)‌  33.836‌  33.233‌  34.437‌  41.076‌  32.966‌  34.104‌  24.307‌ 

Rossmann‌ ‌(Segregado)‌  10.076‌  11.075‌  -‌  10.892‌  9.562‌  9.213‌  10.682‌ 

Têxtil‌ ‌(Segregado)‌  2.665‌  2.880‌  2.615‌  776‌  542‌  635‌  4065‌ 
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Quadro‌ ‌3‌ ‌-‌ ‌Diferenças‌ ‌relativas‌ ‌percentuais‌ ‌entre‌ ‌RMSE.‌‌ ‌  

Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 
‌ 

Por‌ ‌meio‌ ‌da‌ ‌tabela‌ ‌anterior‌ ‌é‌ ‌fácil‌ ‌perceber‌ ‌o‌ ‌melhor‌ ‌modelo‌ ‌para‌ ‌cada‌ ‌cenário,‌‌                           

destacado‌‌pela‌‌cor‌‌verde‌‌e‌‌pela‌‌diferença‌‌de‌‌0%,‌‌por‌‌se‌‌tratar‌‌do‌‌referencial‌‌para‌‌o‌‌cálculo‌‌da‌‌                                   

variação‌ ‌no‌ ‌erro.‌‌ ‌  

O‌‌modelo‌‌de‌‌rede‌‌neural‌‌foi‌‌o‌‌melhor‌‌para‌‌ambas‌‌as‌‌previsões‌‌agregadas,‌‌o‌‌que‌‌vai‌‌ao‌‌                                 

encontro‌ ‌da‌ ‌maioria‌ ‌dos‌ ‌estudos‌ ‌e‌ ‌trabalhos‌ ‌recentes‌ ‌que‌ ‌abordam‌ ‌o‌ ‌tema‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌de‌‌                             

séries‌ ‌temporais,‌ ‌que‌ ‌afirmam‌ ‌que‌ ‌redes‌ ‌neurais‌ ‌tendem‌ ‌a‌ ‌superar‌ ‌a‌ ‌maioria‌ ‌dos‌ ‌métodos‌‌                           

tradicionais‌ ‌e‌ ‌de‌ ‌‌machine‌ ‌learning‌ ‌‌para‌ ‌diversos‌ ‌cenários.‌ ‌ 

Para‌ ‌ambas‌ ‌as‌ ‌previsões‌ ‌segregadas,‌ ‌que‌ ‌consistem‌ ‌em‌ ‌múltiplas‌ ‌séries‌ ‌temporais‌‌                     

paralelas,‌ ‌o‌ ‌melhor‌ ‌modelo‌ ‌foi‌ ‌um‌ ‌modelo‌ ‌de‌ ‌‌machine‌ ‌learning‌,‌ ‌sendo‌ ‌o‌ ‌modelo‌ ‌Random‌‌                           

Forest‌ ‌o‌ ‌melhor‌ ‌para‌ ‌o‌ ‌caso‌ ‌da‌ ‌Rossmann‌ ‌e‌ ‌o‌ ‌modelo‌ ‌XGBoost‌ ‌o‌ ‌melhor‌ ‌para‌ ‌o‌ ‌caso‌ ‌da‌‌                                   

empresa‌ ‌têxtil.‌ ‌Este‌ ‌resultado‌‌também‌‌vai‌‌ao‌‌encontro‌‌das‌‌expectativas‌‌iniciais‌‌e‌‌da‌‌maioria‌‌                           

dos‌‌estudos‌‌sobre‌‌o‌‌tema,‌‌pois‌‌estes‌‌modelos‌‌são‌‌capazes‌‌de‌‌realizar‌‌a‌‌previsão‌‌conjunta‌‌das‌‌                               

séries‌ ‌e‌ ‌se‌ ‌beneficiando‌ ‌disso.‌‌  

Um‌‌resultado‌‌interessante‌‌que‌‌ainda‌‌pode‌‌ser‌‌analisado‌‌por‌‌meio‌‌desta‌‌tabela‌‌é‌‌quanto‌‌                           

ao‌ ‌desempenho‌ ‌das‌ ‌redes‌‌neurais‌‌para‌‌as‌‌previsões‌‌de‌‌séries‌‌paralelas,‌‌que‌‌foi‌‌muito‌‌abaixo‌‌                             

do‌‌seu‌‌desempenho‌‌para‌‌as‌‌previsões‌‌agregadas.‌‌Enquanto‌‌as‌‌redes‌‌neurais‌‌foram‌‌superiores‌‌                         

por‌‌uma‌‌margem‌‌considerável‌‌nas‌‌previsões‌‌agregadas,‌‌elas‌‌foram‌‌inferiores‌‌também‌‌por‌‌uma‌‌                         

margem‌‌considerável‌‌nas‌‌previsões‌‌segregadas,‌‌em‌‌especial‌‌na‌‌previsão‌‌para‌‌a‌‌empresa‌‌têxtil,‌‌                         

em‌‌que‌‌a‌‌rede‌‌neural‌‌apresentou‌‌o‌‌pior‌‌erro,‌‌excedendo‌‌o‌‌erro‌‌do‌‌método‌‌Random‌‌Forest‌‌em‌‌                                 

aproximadamente‌ ‌6,5‌ ‌vezes‌ ‌seu‌ ‌valor.‌‌ ‌  

A‌‌primeira‌‌hipótese‌‌para‌‌explicar‌‌este‌‌desempenho‌‌baixo‌‌é‌‌de‌‌que‌‌a‌‌estrutura‌‌de‌‌rede‌‌                             

neural‌‌utilizada‌‌não‌‌foi‌‌capaz‌‌de‌‌assimilar‌‌as‌‌diferentes‌‌séries‌‌temporais‌‌previstas,‌‌e‌‌realizou‌‌                           

as‌ ‌previsões‌ ‌independentemente,‌ ‌ou‌ ‌generalizando‌ ‌tendências‌ ‌que‌ ‌não‌ ‌eram‌ ‌reais.‌ ‌ 

Uma‌ ‌segunda‌ ‌hipótese‌‌para‌‌este‌‌desempenho‌‌está‌‌ligada‌‌a‌‌variação‌‌e‌‌quantidade‌‌dos‌‌                         

dados‌ ‌fornecidos.‌ ‌Enquanto‌ ‌que‌ ‌para‌ ‌as‌ ‌séries‌ ‌agregadas‌ ‌existiam‌ ‌poucas‌ ‌descontinuidades‌‌                     

nos‌‌dados,‌‌isto‌‌era‌‌muito‌‌mais‌‌comum‌‌para‌‌as‌‌séries‌‌segregadas,‌‌em‌‌especial‌‌para‌‌a‌‌empresa‌‌                               

têxtil,‌ ‌o‌ ‌que‌ ‌explicaria‌ ‌um‌ ‌erro‌ ‌tão‌ ‌grande‌ ‌neste‌ ‌cenário.‌ ‌ 

‌  ARIMA‌  Prophet‌  Holt-Winters‌  Decision‌ ‌Tree‌  Random‌ ‌Forest‌  XGBoost‌  Rede‌ ‌Neural‌ 

Rossmann‌ ‌(Agregado)‌  45,0%‌  45,6%‌  -‌  46,4%‌  31,0%‌  35,8%‌  0,0%‌ 

Têxtil‌ ‌(Agregado)‌  39,2%‌  36,7%‌  41,7%‌  69,0%‌  35,6%‌  40,3%‌  0,0%‌ 

Rossmann‌ ‌(Segregado)‌  9,4%‌  20,2%‌  -‌  18,2%‌  3,8%‌  0,0%‌  15,9%‌ 

Têxtil‌ ‌(Segregado)‌  391,0%‌  430,6%‌  381,8%‌  43,1%‌  0,0%‌  17,0%‌  647,2%‌ 
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O‌ ‌quadro‌ ‌4‌ ‌facilita‌ ‌a‌ ‌percepção‌ ‌do‌ ‌desempenho‌ ‌relativo‌ ‌entre‌‌os‌‌métodos‌‌para‌‌cada‌‌                           

cenário‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌ao‌ ‌retratar‌ ‌o‌ ‌ranqueamento‌ ‌entre‌ ‌esses‌ ‌métodos,‌ ‌em‌ ‌que‌ ‌a‌ ‌posição‌ ‌1‌ ‌é‌‌                               

ocupada‌ ‌pelo‌ ‌melhor‌ ‌método,‌ ‌que‌ ‌apresenta‌ ‌o‌ ‌menor‌ ‌RMSE,‌ ‌e‌ ‌a‌ ‌posição‌ ‌7‌‌é‌‌ocupada‌‌pelo‌‌                               

pior‌ ‌método.‌‌ ‌  

‌ 

Quadro‌ ‌4‌ ‌-‌ ‌Ranking‌ ‌de‌ ‌modelos‌ ‌par‌a‌ ‌cada‌ ‌cenário.‌ ‌ 

Fonte:‌ ‌Autor‌ ‌(2021)‌ ‌ 
‌ 

Por‌ ‌meio‌ ‌da‌ ‌análise‌ ‌desta‌ ‌tabela,‌ ‌em‌ ‌conjunto‌ ‌com‌ ‌as‌ ‌duas‌ ‌apresentadas‌‌                       

anteriormente,‌‌é‌‌possível‌‌chegar‌‌a‌‌novas‌‌conclusões‌‌interessantes‌‌que‌‌respondem‌‌os‌‌objetivos‌‌                       

do‌ ‌trabalho.‌‌ ‌  

O‌‌modelo‌‌Decision‌‌Tree‌‌foi‌‌o‌‌pior‌‌modelo‌‌dentre‌‌os‌‌3‌‌de‌‌‌machine‌‌learning‌‌para‌‌todos‌‌                               

os‌ ‌casos,‌ ‌o‌ ‌que‌‌não‌‌é‌‌uma‌‌surpresa,‌‌visto‌‌que‌‌este‌‌é‌‌o‌‌modelo‌‌mais‌‌básico‌‌dos‌‌3.‌‌O‌‌modelo‌‌                                       

Random‌‌Forest,‌‌por‌‌outro‌‌lado,‌‌apresentou‌‌resultados‌‌satisfatórios‌‌e‌‌constantes,‌‌apresentando‌‌                     

o‌ ‌segundo‌ ‌menor‌ ‌erro‌ ‌para‌ ‌3‌ ‌dos‌ ‌cenários‌ ‌e‌ ‌o‌ ‌melhor‌ ‌erro‌ ‌para‌ ‌o‌ ‌último,‌ ‌fazendo‌ ‌deste‌‌                                 

método‌ ‌o‌ ‌mais‌ ‌confiável‌ ‌dentro‌ ‌do‌ ‌cenário‌ ‌analisado.‌ ‌ 

Os‌ ‌3‌ ‌modelos‌ ‌tradicionais‌ ‌apresentaram‌ ‌erros‌ ‌semelhantes‌ ‌entre‌ ‌si,‌ ‌e‌ ‌cada‌ ‌um‌ ‌foi‌‌                         

superior‌ ‌aos‌ ‌demais‌ ‌em‌ ‌pelo‌ ‌menos‌ ‌um‌ ‌dos‌ ‌cenários‌ ‌analisados,‌ ‌o‌ ‌que‌ ‌indica‌ ‌que‌ ‌estes‌‌                             

métodos‌ ‌estão‌ ‌no‌ ‌mesmo‌ ‌nível‌ ‌no‌ ‌geral,‌ ‌e‌ ‌o‌ ‌método‌ ‌mais‌ ‌indicado‌ ‌depende‌ ‌da‌ ‌situação‌‌                             

analisada.‌ ‌O‌ ‌Prophet,‌ ‌por‌ ‌exemplo,‌ ‌é‌ ‌mais‌ ‌indicado‌ ‌para‌ ‌percepção‌ ‌de‌ ‌séries‌ ‌únicas‌ ‌com‌‌                           

sazonalidade‌ ‌forte,‌ ‌como‌ ‌a‌ ‌série‌ ‌agregada‌ ‌da‌‌empresa‌‌têxtil,‌‌e‌‌o‌‌ARIMA‌‌tende‌‌a‌‌apresentar‌‌                             

resultados‌ ‌mais‌ ‌estáveis‌ ‌para‌ ‌diferentes‌ ‌cenários.‌ ‌ 

Os‌ ‌modelos‌ ‌tradicionais,‌ ‌quando‌ ‌analisados‌ ‌como‌ ‌um‌ ‌grupo,‌ ‌não‌ ‌tiveram‌ ‌o‌ ‌melhor‌‌                       

desempenho‌‌em‌‌nenhum‌‌dos‌‌casos‌‌analisados,‌‌chegando‌‌a‌‌apresentar‌‌no‌‌máximo‌‌o‌‌3º‌‌menor‌‌                           

‌ 

‌ 

‌ 

‌  1‌  2‌  3‌  4‌  5‌  6‌  7‌ 

Rossmann‌ 
(Agregado)‌  Rede‌ ‌Neural‌  Random‌ ‌Forest‌  XGBoost‌  ARIMA‌  Prophet‌  Decision‌ ‌Tree‌  -‌ 

Têxtil‌ 
(Agregado)‌  Rede‌ ‌Neural‌  Random‌ ‌Forest‌  Prophet‌  ARIMA‌  XGBoost‌  Holt-Winters‌  Decision‌ ‌Tree‌ 

Rossmann‌ 
(Segregado)‌  XGBoost‌  Random‌ ‌Forest‌  ARIMA‌  Rede‌ ‌Neural‌  Decision‌ ‌Tree‌  Prophet‌  -‌ 

Têxtil‌ 
(Segregado)‌  Random‌ ‌Forest‌  XGBoost‌  Decision‌ ‌Tree‌  Holt-Winters‌  ARIMA‌  Prophet‌  Rede‌ ‌Neural‌ 
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erro.‌‌Em‌‌todos‌‌os‌‌cenários‌‌o‌‌modelo‌‌Random‌‌Forest‌‌foi‌‌melhor‌‌que‌‌todos‌‌os‌‌tradicionais‌‌e‌‌o‌‌                                 

modelo‌ ‌XGBoost‌ ‌foi‌ ‌pior‌ ‌apenas‌ ‌que‌ ‌o‌ ‌Prophet‌ ‌e‌ ‌o‌ ‌ARIMA‌ ‌para‌ ‌a‌ ‌previsão‌ ‌agregada‌ ‌da‌‌                               

empresa‌‌têxtil,‌‌que‌‌constituiu‌‌o‌‌cenário‌‌ideal‌‌para‌‌os‌‌modelos‌‌tradicionais.‌‌por‌‌ser‌‌uma‌‌série‌‌                             

temporal‌ ‌com‌ ‌forte‌ ‌sazonalidade‌ ‌e‌ ‌variações‌ ‌aleatórias‌ ‌relativamente‌ ‌pequenas.‌ ‌ 

Por‌ ‌fim,‌ ‌analisando‌ ‌o‌ ‌desempenho‌ ‌dos‌ ‌métodos‌ ‌em‌ ‌relação‌ ‌a‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌séries‌‌                         

multivariadas‌ ‌é‌ ‌possível‌ ‌perceber‌ ‌que‌ ‌os‌ ‌modelos‌ ‌de‌ ‌‌machine‌ ‌learning‌ ‌apresentaram‌ ‌um‌‌                       

resultado‌ ‌superior‌ ‌aos‌ ‌métodos‌ ‌tradicionais,‌ ‌em‌ ‌especial‌ ‌os‌ ‌modelos‌ ‌XGBoost‌ ‌e‌ ‌Random‌‌                       

Forest,‌ ‌e‌ ‌que‌ ‌a‌ ‌estrutura‌ ‌de‌ ‌CNN‌ ‌com‌ ‌uma‌‌convolução‌‌apresentou‌‌resultados‌‌piores‌‌que‌‌os‌‌                             

modelos‌ ‌estatísticos‌ ‌tradicionais.‌ ‌ 

‌ 

‌ 

‌ ‌   
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6.‌ ‌CONCLUSÕES‌ ‌ 

‌ 

O‌ ‌trabalho‌ ‌ocorreu‌ ‌de‌ ‌acordo‌ ‌com‌ ‌as‌ ‌etapas‌ ‌descritas‌ ‌nos‌ ‌procedimentos‌‌                     

metodológicos,‌‌que‌‌podem‌‌ser‌‌observadas‌‌na‌‌figura‌‌7,‌‌o‌‌que‌‌garantiu‌‌que‌‌todos‌‌os‌‌objetivos‌‌                             

do‌‌trabalho‌‌fossem‌‌atingidos.‌‌O‌‌primeiro‌‌objetivo‌‌específico,‌‌que‌‌foi‌‌definir‌‌o‌‌experimento‌‌de‌‌                           

comparação‌ ‌em‌ ‌relação‌ ‌à‌ ‌periodicidade,‌‌agregação‌‌e‌‌métricas‌‌de‌‌erro‌‌foi‌‌garantido‌‌na‌‌etapa‌‌                           

de‌‌definição‌‌da‌‌base‌‌para‌‌comparação,‌‌descrita‌‌no‌‌tópico‌‌4.3.‌‌A‌‌base‌‌de‌‌comparação‌‌definida‌‌                             

especificou‌ ‌uma‌ ‌periodicidade‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌semanal,‌ ‌para‌ ‌um‌ ‌horizonte‌ ‌de‌ ‌um‌ ‌ano,‌‌                       

especificou‌‌dois‌‌níveis‌‌de‌‌agregação‌‌distintos‌‌para‌‌cada‌‌conjunto‌‌de‌‌dados‌‌e‌‌definiu‌‌a‌‌métrica‌‌                             

base‌ ‌para‌ ‌comparação‌ ‌como‌ ‌o‌ ‌RMSE.‌ ‌ 

O‌ ‌segundo‌ ‌objetivo‌ ‌específico‌ ‌foi‌ ‌revisar‌ ‌a‌ ‌literatura‌ ‌acerca‌ ‌de‌ ‌métodos‌ ‌estatísticos‌                       

tradicionais‌‌e‌‌de‌‌métodos‌‌de‌‌inteligência‌‌artificial,‌‌selecionar‌‌e‌‌implementar‌‌métodos,‌‌que‌‌foi‌‌                         

alcançada‌ ‌por‌ ‌meio‌ ‌das‌ ‌etapas‌ ‌de‌ ‌seleção‌ ‌do‌ ‌modelo‌ ‌e‌ ‌a‌ ‌aplicação‌ ‌de‌ ‌cada‌ ‌modelo‌ ‌e‌‌                               

armazenamento‌ ‌dos‌ ‌resultados,‌ ‌descritas‌ ‌nos‌ ‌tópicos‌ ‌4.1‌ ‌4.4,‌ ‌respectivamente.‌ ‌ 

A‌ ‌seleção‌ ‌dos‌ ‌modelos‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌foi‌ ‌realizada‌ ‌através‌ ‌do‌ ‌estudo‌ ‌de‌ ‌trabalhos‌ ‌e‌‌                           

pesquisas‌ ‌divulgados,‌ ‌de‌ ‌maneira‌ ‌que‌ ‌foram‌ ‌selecionados‌ ‌métodos‌ ‌de‌ ‌diferentes‌‌princípios,‌‌                     

contando‌ ‌com‌ ‌métodos‌ ‌novos‌ ‌e‌ ‌antigos.‌ ‌‌A‌ ‌aplicação‌ ‌dos‌ ‌modelos‌ ‌foi‌ ‌feita‌ ‌por‌ ‌meio‌ ‌da‌‌                             

linguagem‌ ‌de‌ ‌programação‌ ‌python,‌ ‌por‌ ‌meio‌ ‌da‌ ‌qual‌ ‌os‌ ‌parâmetros‌ ‌de‌ ‌cada‌ ‌modelo‌ ‌foram‌‌                           

otimizados‌ ‌dentro‌ ‌de‌‌um‌‌intervalo‌‌de‌‌valores‌‌possíveis,‌‌e‌‌estão‌‌descritos‌‌no‌‌tópico‌‌referente‌‌                           

do‌ ‌desenvolvimento.‌ ‌ 

O‌‌terceiro‌‌e‌‌último‌‌objetivo‌‌específico‌‌foi‌‌interpretar‌‌resultados‌‌obtidos‌‌evidenciando‌‌                     

a‌‌situação‌‌de‌‌previsão‌‌de‌‌múltiplos‌‌itens‌‌possivelmente‌‌correlacionados,‌‌realizado‌‌na‌‌etapa‌‌de‌‌                         

análise‌‌dos‌‌resultados‌‌e‌‌descrito‌‌no‌‌tópico‌‌5‌‌do‌‌trabalho.‌‌De‌‌maneira‌‌geral,‌‌o‌‌resultado‌‌obtido‌‌                               

foi‌‌de‌‌que‌‌os‌‌métodos‌‌que‌‌obtiveram‌‌os‌‌melhores‌‌resultados‌‌são‌‌os‌‌mais‌‌novos‌‌e‌‌complexos,‌‌                               

que‌‌são‌‌as‌‌redes‌‌neurais,‌‌XGBoost‌‌e‌‌Random‌‌Forest.‌‌Analisando‌‌especialmente‌‌a‌‌previsão‌‌de‌‌                           

múltiplas‌ ‌séries‌ ‌paralelas‌ ‌possivelmente‌ ‌correlacionadas‌ ‌foi‌ ‌observado‌ ‌que‌ ‌a‌ ‌rede‌ ‌neural‌‌                     

passou‌ ‌a‌ ‌apresentar‌ ‌resultados‌ ‌ruins,‌ ‌enquanto‌ ‌XGBoost‌ ‌e‌ ‌Random‌ ‌Forest‌ ‌se‌ ‌mantiveram‌‌                       

como‌ ‌os‌ ‌melhores‌ ‌métodos.‌‌ ‌  

Por‌‌meio‌‌do‌‌cumprimento‌‌de‌‌todos‌‌os‌‌objetivos‌‌específicos‌‌foi‌‌garantido‌‌o‌‌alcance‌‌do‌‌                           

objetivo‌ ‌geral‌ ‌do‌ ‌trabalho‌ ‌de‌ ‌comparar‌ ‌o‌ ‌desempenho‌ ‌de‌ ‌métodos‌ ‌tradicionais‌ ‌estatísticos‌‌                       

com‌ ‌métodos‌ ‌de‌ ‌inteligência‌ ‌artificial,‌ ‌especificamente‌ ‌em‌ ‌um‌ ‌contexto‌ ‌de‌ ‌previsão‌ ‌de‌‌                       
‌ 

‌ 

‌ 
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múltiplos‌‌itens‌‌possivelmente‌‌correlacionados.‌‌Como‌‌resultado‌‌do‌‌trabalho‌‌é‌‌possível‌‌afirmar‌‌                     

que‌ ‌para‌ ‌os‌ ‌dados‌ ‌utilizados‌ ‌os‌ ‌métodos‌ ‌de‌ ‌inteligência‌ ‌artificial‌ ‌foram‌ ‌superiores‌ ‌aos‌‌                         

métodos‌ ‌tradicionais‌ ‌estatísticos,‌ ‌com‌ ‌a‌ ‌exceção‌ ‌da‌ ‌rede‌ ‌neural‌ ‌na‌ ‌previsão‌ ‌de‌ ‌múltiplos‌ ‌itens.‌ ‌ 

Para‌ ‌trabalhos‌ ‌futuros,‌ ‌sugere-se‌ ‌estudos‌ ‌semelhantes‌ ‌em‌ ‌problemas‌ ‌distintos,‌ ‌com‌‌                   

novos‌‌conjuntos‌‌de‌‌dados‌‌com‌‌características‌‌diferentes‌‌e‌‌possivelmente‌‌com‌‌outros‌‌modelos‌‌                       

de‌ ‌previsão.‌ ‌Sugere-se‌ ‌também‌ ‌estudos‌ ‌apenas‌ ‌com‌ ‌os‌‌métodos‌‌que‌‌apresentaram‌‌melhores‌‌                       

resultados,‌‌de‌‌uma‌‌maneira‌‌que‌‌seja‌‌possível‌‌restringir‌‌o‌‌escopo‌‌a‌‌fim‌‌de‌‌aumentar‌‌o‌‌foco‌‌do‌‌                                 

trabalho‌ ‌na‌ ‌otimização‌ ‌destes‌ ‌métodos,‌ ‌com‌ ‌uma‌ ‌tunagem‌ ‌mais‌ ‌fina‌ ‌e‌ ‌explorando‌ ‌mais‌‌                         

possibilidades‌ ‌de‌ ‌estruturação‌ ‌de‌ ‌redes‌ ‌neurais.‌‌ ‌  

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 
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‌ 
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‌ 
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