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“Prediction is very difficult, especially if it's about the future.”
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RESUMO

A previsao de vendas € um aspecto critico para maior parte das organizacdes, ja que
permite tornar o processo de planejamento mais eficiente, impactando assim nos
resultados a serem obtidos pelas empresas. Entre as diversas técnicas de previsao,
temos o grupo de métodos estatisticos classicos e os métodos avancados, que trazem
uma contribuicdo no tratamento das néo linearidades. E neste contexto, que surge o
problema desta dissertacdo: Quais sdo as técnicas que apresentam maior acuracia
guando aplicadas para previsao de vendas no varejo de moda? Para responder a esta
guestao, esse trabalho avaliou dez métodos de previsdo: Naive, SARIMA, SARIMA
com exogenas, SARIMA GARCH, SARIMA GARCH com exogenas, método atual
utilizado pela empresa estudada, rede neural MLP, rede neural MLP com exdgenas,
rede neural recorrente LSTM e rede neural recorrente LSTM com exdgenas para
guatro séries de quantidades vendidas de categorias de produtos distintas de uma
empresa varejista do setor de moda.

E fundamental destacar, que de forma casual, a pesquisa identificou que as quatro
séries semanais de vendas dos produtos analisados séo estacionarias, considerando
um periodo longo de dez anos, o que por si so ja é um resultado relevante. A analise
dos diversos métodos de previsdo para cada série de produto mostrou que os métodos
avancados superaram os meétodos estatisticos classicos e, mais especificamente, a
rede neural recorrente LSTM foi a que apresentou a maior precisao.

Sendo assim, ndo ha duvidas que adocdo dos metodos avancados para as empresas,
gue atuam no varejo de moda, pode trazer melhorias significativas em termos de
gestdo de estoque, de gestdo da cadeia de abastecimento e de gestdo de caixa,
garantindo um aumento de eficiéncia e dos resultados das mesmas. De forma pratica,

para a empresa estudada foi obtido um incremento de acuracidade de 54,32%.

Palavras-chave: Previsao de Vendas; Métodos Quantitativos de Previsao; Redes
Neurais; SARIMA; SARIMA GARCH; Redes Neurais Recorrentes; LSTM.



ABSTRACT

The sales forecasting is a critical aspect for most organizations, since it allows to make
the planning process more efficient, thus impacting the results to be obtained by the
companies. Among the various forecasting techniques, we have the group of classical
statistical methods and the advanced methods, which make a contribution in the
treatment of nonlinearities. It is in this context, that the problem of this dissertation
arises: What are the techniques that present the greatest accuracy when applied to
forecast sales in fashion retail? In order to answer this question, this study evaluated
ten predictive methods: Naive, SARIMA, SARIMA with exogenous, SARIMA GARCH,
SARIMA GARCH with exogenous, current method used by the studied company, MLP
neural network, MLP neural network with exogenous, recurrent neural network LSTM
and LSTM recurrent neural network with exogenous for four series of quantities sold
from product categories distinct from a retailer in the fashion industry.

It is important to highlight that, on a casual basis, the research identified that the four
weekly series of sales of the analyzed products are stationary, considering a long
period of ten years, which in itself is already a relevant result. The analysis of the
various prediction methods for each product series showed that the advanced methods
overcame the classic statistical methods and, more specifically, the recurrent neural
network LSTM was the one that presented the highest precision.

Therefore, there is no doubt that adoption of the advanced methods for companies that
operate in fashion retail can bring significant improvements in terms of inventory
management, supply chain management and cash management, ensuring an increase
in efficiency and in its results. In practice, for the company studied, an accuracy

increase of 54.32% was obtained.

Keywords: Sales Forecast; Neural Networks; SARIMA;SARIMA GARCH; Recurrents
Neural Networks; LSTM.
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1. Introducao

Diariamente, a maior parte das organizacdes confronta-se com questdes criticas
em relagdo ao seu crescimento e a sua competitividade. Sendo assim, as organizacfes
estdo inseridas em um ambiente extremamente dinamico, onde as decisdes gerenciais
possuem um papel fundamental na definicdo das estratégias e representam orientacées
gue serdo seguidas com o intuito de garantir maior competitividade e resultados
superiores. Para definicdo das decisfes gerenciais, 0 processo dos planejamentos em
diferentes horizontes no tempo — curto, médio e longo prazo — torna-se essencial. Mais
especificamente, entender que fatores e/ou variaveis influenciam o planejamento nos
diversos prazos é tdo ou mais importante que o planejamento em si.

O planejamento aqui esta colocado de uma forma ampla, faz parte dos diversos
departamentos de uma empresa e esta presente nos diversos setores de mercado.
Conforme Montgomery et al. (1990) e Makridakis et al. (1998), para que seja bem-
sucedida a formulac&o de planejamentos e o direcionamento estratégico das empresas,
sédo fundamentais a identificacdo e a previsao correta das mudancas no ambiente de
negécios, o que torna a previsdo de demanda um elemento-chave na tomada de
decisdo gerencial. Ainda, segundo Armstrong (1983), as companhias podem melhorar
sua eficiencia se elas puderem antecipar problemas e desenvolver planos para
responder a estes problemas. O mesmo autor coloca também que métodos de previsdo
de demanda tém sido desenvolvidos de forma a garantir a antecipacdo de estados
futuros de alguns fatores e/ou variaveis que afetam o planejamento estratégico das
organizacoes.

Deve-se ressaltar que, muitas vezes, conforme Armstrong (2001), a previsao de
demanda é substituida pelo planejamento estratégico em si dentro das companhias. No
entanto, esta substituicdo ndo é adequada, pois previsdes sdo feitas sobre eventos
externos, onde a empresa nao tem total controle. Por sua vez a tomada de deciséo se
faz sobre eventos internos, os quais estdo sobre total controle da empresa. Neste
ambiente surge o planejamento, que faz a integracdo entre estes dois mundos. De
forma mais detalhada, o planejamento gera estratégias e acdes a serem realizadas, as

guais levam a resultados que séo registrados nos sistemas internos da empresa,
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retroalimentando o sistema de planejamento e as previsdes de demanda. Assim, o
planejamento € muito mais amplo que a previsao de demanda em si.

Conforme Dias (1999), a importancia da previsdo de demanda esta diretamente
ligada a racionalizacdo dos recursos envolvidos e a meta do nivel de atendimento aos
clientes. Qualquer atividade de planejamento pressupde previsdes sobre o futuro, as
guais serdo mais assertivas dependendo das hipéteses utilizadas. O processo de
previsdo pode ser definido como o conjunto de todas as atividades envolvidas para que
seja possivel a geracdo dos numeros finais da previsdo, o que inclui desde a etapa de
coleta de dados até a ultima revis@o da previséo.

Neste trabalho, a previséo de demanda tem como foco a previsdo de vendas
para algumas categorias de produtos da empresa varejista Lojao do Bras. Apesar deste
foco, como foi apresentada acima, a previsdo de demanda € extremamente relevante
para o planejamento estratégico de empresas dos mais diversos setores da economia
e para 0s seus respectivos departamentos, garantindo competitividade e maior

eficiéncia.

1.1. Motivacao

O varejo é toda atividade econémica da venda de um bem ou um servigo para o
consumidor final, ou seja, uma transacédo entre um CNPJ e um CPF. O varejo tem forte
influéncia no PIB nacional, uma vez que o seu impacto € de 42,54%, considerando 0s
dados de 2016, conforme a Sociedade Brasileira de Varejo e Consumo (SBVC), e é
responséavel por 22,3% dos empregos formais do pais. Em relacdo ao varejo de moda,
setor alvo deste trabalho, ele representa 7,1% do varejo total e é afetado por uma série
de variaveis exdgenas, sendo que as mais relevantes sao: renda, emprego, crédito e
confianca.

Em um cenério cada vez mais competitivo, onde temos cadeias globais de
suprimentos estabelecidas para o atendimento das demandas das redes varejistas
téxteis, a tarefa de previsdo de demanda tem ganhado cada vez mais relevancia dentro
das organizacdes. Mais especificamente, uma previsdo mais assertiva garantira

menores niveis de estoques, menores remarcacdes, menores rupturas, maiores
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margens e um efeito chicote menor, o que significa uma cadeia de supply chain mais
integrada e eficiente.

Cabe ressaltar, desde ja, a complexidade e a especificidade do varejo téxtil, que
torna o processo de previsdo mais dificil do que em outros setores varejistas. As
caracteristicas que aumentam o grau de complexidade de previsdo neste setor sdo: a
definicdo do horizonte de previsdo em si, se é de curto ou longo prazo; o ciclo de vida
de produtos, pois temos produtos mais basicos e outros produtos com atributos mais
fashion, que sé@o renovados com maior frequéncia, diminuindo o volume de dados
disponivel para previsdo; o impacto da sazonalidade e da temperatura; e a influéncia
de uma série de outras variaveis exogenas, tais como promocgdes e precos da
concorréncia, entre outros.

Diante deste quadro pode-se dizer, entdo, que a principal motivacéo do trabalho
€ encontrar modelos de previsdo mais assertivos com o intuito de garantir uma margem
de erro menor do que os modelos tradicionais e, consequentemente, assegurarao
melhores resultados para as companhias deste setor. Neste sentido, espera-se que
técnicas mais contemporaneas: como as de redes neurais, que Ssao técnicas mais

flexiveis, genéricas e abrangentes, sejam também mais precisas.

1.2. Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é aplicar técnicas de previséo e verificar suas
respectivas acuracidades por meio de redes neurais, tanto diretas e néo recorrentes, a
exemplo das Multilayer Perceptron (MLP), como as redes neurais recorrentes, através
das redes de Memodria de Longo e Curto Prazo (LSTM, do inglés Long Short Term
Memory). A aplicacédo foi feita utilizando um conjunto de dados reais e a comparagcao
do nivel de preciséo foi feito contra os valores obtidos deste indicador nos métodos
estatisticos classicos, tais como SARIMA, SARIMA GARCH e Naive, com o intuito de
verificar qual modelo apresenta maior precisdo. Adicionalmente, também foi realizada
uma comparacdo com o modelo atual utilizado pela empresa participante deste

trabalho. Deve-se destacar que este tipo de trabalho, ja foi desenvolvido para outros
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setores varejistas no Brasil, mas ndo para o setor de moda e ndo exatamente da mesma
forma.

Outro objetivo deste trabalho é descrever as restricdes e as limitacdes existentes
para o processo de previsao de vendas no varejo de moda. Embora a verificacdo da
acuracidade dos modelos contemplados seja o principal objetivo deste trabalho, o
processo de construcdo de cada um deles, juntamente com a especificagdo das
variaveis e da arquitetura presente em cada uma das modelagens realizadas, € um
aspecto fundamental para entendimento do melhor desempenho de um modelo em
detrimento de outro. Sendo assim, para cada um dos modelos sugeridos é apresentada
a justificativa para sua utilizacao e o seu detalhamento.

Considerando que o foco do trabalho é comprovar a superioridade dos modelos
de redes neurais, evidencia-se uma revisao do funcionamento de cada um dos tipos de
rede neural (RN) proposto para que seja possivel aplica-los com maior efetividade, ja
gue suas vantagens e desvantagens sao clarificadas.

Diante da exposi¢ao acima, de forma especifica os objetivos deste trabalho sao:

i.  Verificar as restricdes e limitacdes existentes para o processo de previsao

de vendas no varejo de moda, considerando as caracteristicas do setor;

ii. Identificar os métodos de previsdo mais utilizados em pesquisas
cientificas para o varejo de moda;

iii.  Construir os modelos de previsdo para as séries temporais reais deste
trabalho;

iv.  Comparar a acuracidade dos métodos avancados, que inclui técnicas nao
lineares como as redes neurais versus modelos estatisticos classicos;

v. Comparar os métodos avancados e estatisticos classicos com o modelo
utilizado, atualmente, pela empresa estudada;

vi.  Verificar o impacto da inclusdo de variaveis exdgenas tanto nos modelos

avancados como nos modelos estatisticos classicos.

O primeiro e o segundo objetivo serdo explicitados e detalhados ao longo do
capitulo 2, onde é feita a revisdo bibliografica. JA os demais objetivos serdo
enderecados no capitulo 5, onde é feita a construcdo dos diversos métodos e a
avaliacdo comparativa entre eles para cada categoria de produto presente nesta

dissertacao.
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1.3. Estrutura do trabalho

Considerando os objetivos colocados anteriormente, a estrutura deste trabalho é
composta por seis capitulos. No segundo capitulo, € apresentada a revisao bibliografica
gue, mais especificamente, busca contextualizar o tema, enquadra-lo dentro dos
campos de estudo e evidenciar um resumo do que ja produzido na literatura nacional e
internacional sobre o assunto. No terceiro capitulo, é realizada uma breve revisao
tedrica dos modelos utilizados para previsao, tornando possivel o entendimento para a
aplicacado dos mesmos. No quarto capitulo, é vista a metodologia de trabalho, onde sao
especificados detalhadamente os dados, os métodos de pesquisas, as ferramentas e
os softwares que sdo empregados. No quinto capitulo, sdo mostrados os modelos
propostos, 0s respectivos resultados obtidos com cada modelo para cada categoria de
produto e a comparacao entre eles, em termos de acuracidade. No ultimo capitulo, sao

apresentadas as principais conclusdes e algumas sugestdes para trabalhos futuros.
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2. Revisao Bibliografica

Neste capitulo € apresentada a revisdo da bibliografia do tema abordado nesta
dissertacdo. Mais especificamente, o objetivo deste capitulo € mostrar um resumo do
gue ja foi produzido no meio académico, evidenciando os aspectos comuns e 0S
aspectos distintos colocados pelos autores estudados sobre a tematica de previsao de
vendas no varejo de moda. Além disso, € definido o setor no qual este trabalho é
desenvolvido.

A revisdo bibliografica esta dividida em trés partes: (1) o setor de varejo de moda
no Brasil, contextualizando o trabalho, (2) previsao de vendas no varejo de moda e suas
peculiaridades, e (3) apresentacéo de trabalhos realizados no Brasil e no setor sobre o

tema.

2.1. O Setor de Varejo de Moda no Brasil

Neste item s&o conceituados e apresentados o0s principais aspectos do varejo
brasileiro e do varejo de moda, que é o setor onde esta situado o trabalho. Antes, porém,
€ interessante colocar de forma resumida a complexidade da industria téxtil para
entendermos como o produto é distribuido ao varejo.

Na Figura 1, é possivel verificar como se da a interligacdo entre as partes para a

producdo de uma peca de moda até ela chegar a ponta final, que € o varejo.

Fiagdo

Tingimento
Acabamento

Malharia

Confecgdo
do vestuario

Manufatura Tecelagem Distribuigd
da fibra g Istribuigao

Figura 1 — Estrutura cadeia de abastecimento do setor téxtil
Fonte: Adaptado de CHOI et al. , 2014, p. 10.
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No Brasil, a cadeia de abastecimento téxtil e de moda pode ser caracterizada por
operar de forma tradicional. Isto significa dizer que ela apresenta os seguintes aspectos:

e pouca coordenac¢ao entre os varios elos;

e previsfes independentes, geralmente ndo representando a realidade;

e prazos de entrega extensos, estoques volumosos com risco de
obsolescéncia;

e elevado numero de SKU’s (stock keeping unit) em fungédo de tamanhos,
cores, detalhes;

e produtos impactados pela sazonalidade e pelo aspecto de moda de forma
disitinta entre si (sujeitos a maior ou menor influéncia) e, geralmente, com
ciclo de vida curto.

Tais caracteristicas fazem com que a cadeia, de modo geral, ndo esteja
operando de forma eficiente e esteja em um estagio de desenvolvimento inferior ao da
cadeia de abastecimento dos hipermercados e supermercados. Apesar disto, as
empresas que compdem o setor téxtil estdo progredindo de forma a construir uma
cadeia mais agil e enxuta.

Segundo Cattini (2004), uma cadeia de abastecimento mais enxuta significa: ter
foco no cliente e ele estar no comando da producao, quebra das barreiras entre elos da
cadeia para que seja possivel ter uma visao geral do processo, precisdo e rapidez no
atendimento dos pedidos. Com relacao as caracteristicas de agilidade que a cadeia
deve possuir, isto significa: tempos de resposta minimos, dominio sobre a capacidade
(folga e qualidade), utilizagao da tecnologia da informacéo e a colaboracéo entre os elos
da cadeia.

Esta nova visdo da cadeia de abastecimento téxtil permitiria gerar uma operagao
mais eficiente, com maior integracdo entre as partes, reducédo de custos, sobretudo
através da reducgdo dos estoques e, fundamentalmente, permitiria atender melhor as
necessidades do consumidor, ja que este determinaria o funcionamento da cadeia. Na
verdade, esta visdo da cadeia de abastecimento busca a constituicdo de uma cadeia
integrada e flexivel, que seja capaz de colocar o produto certo e no local certo,
respondendo assim as mudancas e necessidades do seu consumidor final.

Segundo alguns autores, o varejo é:

“Todas as atividades que englobam o processo de venda de produtos e servigos

para atender a uma necessidade pessoal do consumidor final” (PARENTE, 2000, p. 22).
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“Todas as atividades envolvidas diretamente na venda de bens e servigos
diretamente aos consumidores finais para uso pessoal” (KOTLER, 2000, p. 540).

Berman e Evans (1998) estabelecem trés caracteristicas do varejo que
representam, em pontos-chave, os conceitos de varejo vistos em Parente (2000) e
Kotler (2000). Neste sentido, de acordo com Berman e Evans (1998), o varejo se
distingue dos outros negécios pelos seguintes aspectos: (1) as vendas séo de pequenas
guantidades, (2) na maioria das vezes os consumidores compram por impulso, nao
existindo uma compra planejada, e (3) geralmente, as pessoas necessitam frequentar
pontos de vendas para adquirirem produtos/servicos.

A partir disto, pode-se afirmar que o varejista € “um negociante que vende
produtos e servigcos de uso pessoal ou familiar aos consumidores” (LEVY; WEITZ, 2000,
p. 26).

O varejo, apesar de intermediario, possui um papel fundamental na cadeia de
valor. Ao manter o contato direto com o consumidor final, ele € responsavel por
identificar suas necessidades e desejos, definir o que sera produzido e oferecer
experiéncias prazerosas que fortalecam a sua marca, conforme Parente (2010).

O consumo das familias é o principal indicador de relevancia do setor,
representando cerca de 63,4% no PIB, em 2016. Verifica-se entédo, que o setor varejista
€ uma das principais atividades econbmicas da economia brasileira. Mas
especificamente, segundo estudo do SBVC de 2016, o impacto do varejo ampliado, que
considera as categorias de material de construcao, no PIB, é de 42,54% e do varejo
restrito é de 20,84%.

Conforme o IBGE, o setor do comércio, que compreende tanto atacado como o
varejo, € o maior gerador de empregos formais do pais e emprega 22,3% dos
trabalhadores formais brasileiros, sendo o maior empregador brasileiro e, assim, um
pilar fundamental da economia nacional.

Para verificarmos as possibilidades de interacdo e 0s canais possiveis de
distribuicdo, é primordial apresentar a classificacédo e os formatos varejistas. O varejo é
muito mais amplo e diversificado do que se imagina, passando pelo varejo fisico, on-
line, de produto e de servico e de franquias dos shoppings centers.

Segundo Parente (2000), as empresas varejistas podem ser classificadas a partir
de varios critérios. Considerando um primeiro critério, pode-se dividir o0s
estabelecimentos varejistas conforme seu tipo de propriedade: independentes, redes,

franquias, departamentos alugados e sistemas verticais de marketing.
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Outro tipo de classificacdo é o de varejo com lojas e sem lojas. O varejo com
lojas pode ser dividido em trés tipos: alimenticio, ndo alimenticio e servicos. E o varejo
sem lojas pode ser identificado como: marketing direto, vendas diretas, maquinas de

venda e varejo virtual. Na Figura 2, € apresentado um resumo desta classificacao.

- Independentes

- Redes

Franquias

- Departamentos alugados

- Sistemas verticais de marketing

| Classificacdo de acordo com a
propriedade

- Alimenticias
Instituighes Varejistas Instituiches com lojas N&o alimenticias

- Servigos

- Marketing direto
- Vendas diretas

- Instituictes sem lojas

- Maquina de venda

- Varejo virtual

Figura 2 — Classificacdo das instituicdes varejistas
Fonte: PARENTE, 2000, p. 25.

Ainda segundo Parente (2000), os formatos existentes de varejo alimenticio com
lojas sé&o: bares, mercearias, padarias, minimercados, lojas de conveniéncia,
supermercados compactos, supermercados convencionais, superlojas, hipermercados
e clubes atacadistas.

Ja os tipos de varejo ndo alimenticio com lojas sdo os seguintes: lojas
especializadas, que vendem uma Unica linha de produtos e podem ter varios tamanhos;
lojas de departamentos, que sdo lojas de grande porte (com area de venda superior a
4000 m?) e oferecem varias linhas de produtos e servicos; minilojas de departamento
ou magazines, que podem ser vistas como lojas de departamento de linhas limitadas, o
gue faz com que também se aproximem muito do formato de loja especializada;
category Kkiller, formato mais comum nos Estados Unidos e que representa uma grande
loja especializada em uma linha de produtos; lojas de desconto; lojas de fabricas, que
séo lojas de propriedade de fabricantes e que comercializam exclusivamente as suas
linhas de produtos.

No caso de varejo de servigos, existe uma infinidade de formatos que vai desde
saldo de beleza até clinicas médicas. Os varejos de servicos podem ser agrupados,

segundo Berman (1998), a partir dos seguintes critérios: grau de tangibilidade, grau de
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competéncia, intensidade de méo-de-obra, grau de contato com o cliente e por objetivo
(lucro e nao-lucro).

Com relacéo ao varejo sem lojas, explicando melhor cada um de seus formatos,
temos: o marketing direto, que é definido como um sistema de marketing interativo entre
vendedor e consumidor, que utiliza alguns veiculos de comunicagéo para que o contato
entre as partes seja feito, sendo um exemplo disto a compra de produto por catalogo,
via correio; a venda direta, que € um sistema que possui como esséncia o contato direto
entre vendedor e consumidor para demonstracdes e explicacdes dos produtos, tendo
como exemplo a Natura e a Avon; maquinas automaticas de venda (vending machines),
onde os consumidores compram produtos/servicos através de maquinas, sendo
representadas, por exemplo, pelas maquinas de refrigerantes e cafés situadas em
locais de grande fluxo; e o varejo virtual (online), que é conceitualmente realizado na
internet e ndo em lojas fisicas e tem apresentado um crescimento exponencial na Ultima
década.

Outra classificacdo existente no varejo é a feita pelo Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE) para a realizacdo da Pesquisa Anual do Comércio (PAC).
As atividades do segmento empresarial do comércio brasileiro, para efeito dessa
andlise, foram agrupadas em trés categorias distintas: (1) comércio atacadista, (2)
comeércio varejista, e (3) comércio de veiculos automotores e motocicletas e de pecas.
As definicbes para cada uma destas categorias, segundo IBGE, s&o:

e Comércio atacadista: revenda de produtos que serdo utilizados no processo

produtivo. Destinam-se as instituicdes publicas, revendedores, industrias,
profissionais autbnomos, etc.

e Comércio varejista: revenda de produtos novos ou usados destinados,

predominantemente, as pessoas fisicas para consumo pessoal ou doméstico,
independente da natureza e quantidade vendida, com excecdo de veiculos
automotores, motocicletas e de pecas.

e Comércio de veiculos automotores e motocicletas e de pecas: revenda dos

produtos que néo estao incluidos no comércio varejista, predominantemente, as
pessoas fisicas para consumo pessoal ou domestico, independente da natureza

e quantidade vendida.

Estabelecidos os varios tipos de classificacdes e formatos existentes, deve-se,

neste momento, posicionar o varejo de moda. Em termos da classificacéo do varejo de
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propriedade, o varejo de moda é constituido, predominantemente, pelo varejo
independente, onde o varejista € proprietario de apenas uma loja, mas encontramos no
formato de rede e de franquia também. Além disso, no formato sem propriedade,
verifica-se a presenca do varejo on-line, sendo a categoria com maior crescimento dos
ultimos dois anos.

Considerando a classificacdo do IBGE, o foco do nosso estudo estd inserido
dentro da categoria de comércio varejista e dentro da subcategoria de tecidos, artigos
de armarinho, modas e calcados. Dentro desta subcategoria estdo todos os formatos
colocados acima.

De acordo com a Pesquisa Anual do Comércio (PAC), realizada pelo IBGE, o
comeércio varejista de moda e complementos, no ano de 2015, teve um faturamento de
101 bilhdes de reais, o que representa 7,1% do total apurado pelo comércio varejista.

O varejo de moda também é conhecido como varejo de vestuério, varejo de
confecgdo ou varejo mole. O mix de produtos comercializados pelos diversos
estabelecimentos é bastante amplo, incluindo artigos que podem ir desde moda até
itens de cama, mesa, banho, acessorios e calcados.

O setor busca passar a mensagem de que a caracterizagcao e as varias formas
de se vestir traduzem também o estado de espirito e o estilo de vida das pessoas que
os utilizam. Desta forma, a maior parte das empresas busca renovar constantemente
suas colecdes e promover o consumo constante das mesmas, o que esta alinhado com
0 conceito amplamente utilizado de Fast Fashion, tendo como seu principal expoente a
empresa Zara.

O varejo de moda brasileiro é caracterizado por apresentar uma baixa
concentracdo. Os dados da ultima PAC (2015) evidenciam um total de mais de 225 mil
empresas presentes neste segmento. As grandes lojas especializadas, representadas
por Renner, C&A, Riachuelo, Pernambucanas e Marisa, em bloco, tém 16% do
faturamento total do setor, o qual alcancou o montante de R$195 bilhdes em 2017,
segundo IEMI (2018). Cerca de 70% do volume produzido é consumido pelas classes
B e C, que representam 63% da populacéo brasileira. Ja a classe A (5% da populacao)
responde por 18% do total. As 150 maiores cidades do pais consomem 61% do total.
Em termos de distribuicdo de gastos, o brasileiro possui um gasto de 5% da sua renda
com itens de moda e, aproximadamente, 59,2% do consumo nhacional de moda

corresponde as classes C, D e E.
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Além de extremamente pulverizado, como ja foi observado anteriormente, o
varejo de moda é extremamente segmentado, onde cada empresa busca atuar em
determinado nicho de mercado, focada em um publico-alvo especifico, de forma a
identificar e atender melhor as necessidades de seus consumidores e, garantindo,
entdo, maior aderéncia e competitividade.

A seguir, definiremos de forma sucinta, o0 mercado de baixa renda, pois o Lojao
do Bras, empresa de onde séo oriundos os dados de vendas, tem foco no publico de
classes C e D, que compde parte do mercado de baixa renda brasileiro.

Conforme Prahalad (2009), o mercado de baixa renda possui caracteristicas
proprias e pressupor que as caracteristicas sdo as mesmas dos consumidores das
demais classes sociais leva a distor¢des tanto na criacdo de novos produtos como na
maneira na sua forma de distribuicdo. Tal fato faz com que as empresas tenham que
organizar seus diversos departamentos para atender de forma mais adequada as
especificidades deste publico.

O autor coloca, ainda, que a capacidade de consumo do publico de baixa renda
€ determinada pelos seguintes aspectos: viabilidade, que diz respeito ao aspecto
inovador para atender as necessidades deste publico; o acesso, que diz respeito ao
desenvolvimento da cadeia de distribuicdo para entregar o produto, muitas vezes em
areas de dificil acesso; e disponibilidade, que diz respeito aos pontos especificos para
garantir a eficiéncia da disponibilidade, de forma a ndo impactar o preco da oferta da

empresa.

2.2. O Lojéo do Bras

De forma mais detalhada, o Lojéo iniciou suas atividades em 21 de outubro de
1995, a partir de uma vasta e bem-sucedida experiéncia de seus proprietarios no setor
téxtil. A primeira e maior loja da rede esta localizada no Largo da Concérdia, no Bras.

A proposta de valor da empresa sempre foi oferecer qualidade, variedade de
produtos e um conjunto de servicos que resultassem em uma melhor experiéncia de

compra para o0 seu consumidor.
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Atualmente, o Lojdo do Bras é uma rede com 18 pontos-de-venda, localizados
nas principais cidades do estado de S&ao Paulo. Apresentou um faturamento estimado
de R$ 330 milhdes de reais em 2016. Tem como publico-alvo a familia da classe C e D.
A empresa comercializa uma grande diversidade produtos, agrupados em
departamentos, subdepartamentos e categorias. Os grandes departamentos sao:
moda, cama, mesa e banho, moda intima, moda praia, acessorios, beleza, utilidade
doméstica e o departamento diversos. Cerca de 65% das suas vendas estao
concentradas no departamento de moda. Os principais concorrentes da rede sdo Torra-

Torra, Caedu, Eskala e Marisa.

2.3. Importancia da Previsdo de Vendas

Considerando um ambiente de negocios cada vez mais competitivo e em
constante mudanca, a acuracidade do processo de previsdo de vendas torna-se critico
e decisivo para os resultados de uma organizacéo, podendo, inclusive, ser visto como
uma vantagem competitiva da companhia dentro do seu segmento de atuacao.

Makridakis et al. (1998) apresentaram os pontos que levaram ao crescimento da
importancia do processo de previsdo, entre eles temos: o0 aumento da complexidade
das organizacdes e do ambiente em que elas estao inseridas, tornando extremamente
dificil analisar o impacto dos diversos fatores; aumento da sistematizacdo do processo
de tomada de decisdo e o desenvolvimento continuo de diversas técnicas de previsao
com as suas respectivas aplicagdes, juntamente com a sua disseminacdo em diversos
niveis dentro das companhias, néo ficando restrita somente para os cargos de diretoria.

Lindberg e Zackrisson (1991) apontam os quatro maiores problemas associados
ao uso de previsfes no apoio a tomada de decisdes: (1) a incerteza sobre o futuro; (2)
a escolha do método para gerar a previséo; (3) a qualidade e confiabilidade do conjunto
de dados de entrada do método; e (4) a interpretacao correta da previsao, isto €, a forma
como serédo utilizadas as previsdes na tomada de decisdo. Desta forma, o papel da
previsdo de demanda é avaliar incertezas e riscos. Segundo Makridakis et al. (1998), a
incerteza ndo pode ser totalmente eliminada e, consequentemente, o futuro pode

sempre mudar e ser diferente do previsto.
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Thomassey (2010) coloca algumas das restricdes e complexidades presentes na
industria da moda, as quais séo: o longo processo de manufatura, a efemeridade do
aspecto de moda, o impacto da sazonalidade, o impacto de variaveis exdégenas
exploratorias, a volatilidade das tendéncias de moda influenciando as demandas do
consumidor e a alta variedade de produtos, em termos de cor, tamanho e modelo. Tais
aspectos dificultam a realizagcdo de melhorias que busquem aumentar a precisao das
previsdes, o que é imprescindivel para ser bem-sucedido no gerenciamento da cadeia
de suprimentos e distribuicdo. Além disso, o autor coloca que a implantacéo de técnicas
avancadas de previsdo de vendas permite: obter a reducdo do efeito chicote, que
representa o nivel de distorcdo da percep¢do da demanda ao longo da cadeia de
abastecimento; aumentar a eficiéncia de producédo para o fornecedor; reduzir a ruptura,
gue implica em perda de vendas; reduzir o nivel das remarcacdes de precos e aumentar

a margem de lucro da organizacao.

2.4. Previsédo de Vendas no Varejo de Moda

Conforme Parente (2000), ap6s definido o mix de produtos, as empresas
varejistas desenvolvem atividades com intuito de garantir o abastecimento adequado
para os seus clientes. Para isto, desenvolvem atividades em termos de gestdo de
estoques e compras, onde a previsdo de vendas desempenha um papel-chave para
determinar a quantidade a ser comprada. Neste sentido, 0s erros nas previsdes de
vendas podem causar faltas ou excessos de alguns produtos, o que acaba gerando
graves problemas e impactos financeiros aos varejistas.

Antes de especificarmos como o processo de previsao € feito no varejo de moda,
é fundamental apresentarmos alguns aspectos que afetam especificamente a previsao
deste segmento do varejo.

Conforme Choi et al. (2014), o processo de producédo e distribuicdo da industria
de moda contempla varias empresas, é subdivido em mdltiplas etapas e grande parte
dele esté inserido nas cadeias de producao globais. Tal complexidade é intensificada,
pois o atributo de moda tem se tornado, cada vez mais, uma caracteristica efémera e

0s gostos dos consumidores vém mudando constantemente.
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Os mesmos autores colocam também algumas especificidades dos produtos de

moda, as quais devem ser consideradas pelos sistemas de previsdo: as vendas séo

muito sazonais; muitas variaveis exdgenas afetam o volume de vendas, tais como

promocdes, poder de compra dos consumidores, entre outras; as vendas dependem

das tendéncias de moda, o que impacta na auséncia de historico de informacao para

maior parte das previsdes; 0s itens possuem muitas variagdes, em termos de cor,

tamanho e outros atributos.

Outros aspectos que devem ser analisados e estabelecidos quando estamos

fazendo a previsao de vendas no varejo de moda séo:

Horizonte de previsdo: horizonte de longo prazo, geralmente de pelo menos
um ano ou de curto prazo, que representam algumas semanas e sdo importantes
para efeito de reposi¢cdo. Deve-se considerar que a escolha do horizonte implica
em escolha de métodos de previsdo distintos.

Ciclo de vida dos produtos: no setor de moda temos, normalmente, trés tipos
de natureza de itens, que sao: os itens basicos, os quais sdo vendidos ao longo
de todo o ano; os itens de moda, que sdo comprados uma Unica vez, nao
possuem reposi¢ao, estao disponiveis durante um curto espaco de tempo e séo
vistos como apostas da area comercial; e os itens mais vendidos, que sao itens
vendidos ao longo de todo o ano com pequenas modificacfes acompanhando as
tendéncias de moda e com reposi¢cdes. Em termos de previsdo de vendas, faz
sentido verificarmos os itens basicos e os itens mais vendidos.

Nivel de agregacao dos produtos: temos desde o nivel maior de agregacéo,
gue é a marca, até o menor nivel, que € o SKU. Como os dados véo se tornando
menos disponiveis quanto maior o nivel de granularidade, mais uma vez, é
necessario a aplicacdo de técnicas distintas de previsdo. Lembrando que as
técnicas tradicionais demandam um maior volume de dados.

Sazonalidade: esta caracteristica é critica para o varejo de moda e afeta a
previsdo em diferentes intensidades, dependendo do produto em si. Por
exemplo, quando se compara calca jeans com jaquetas, pode-se afirmar que a
sazonalidade é um aspecto mais impactante para o ultimo caso.

Variaveis exégenas: uma seérie de variaveis exogenas afetam ou o trafego nas
lojas ou a decisdo de compra do consumidor, como, por exemplo: variaveis
macroecondmicas, feriados, promocgdes, entre outras. No entanto, o impacto

destas variaveis é dificil de ser mensurado e, muitas vezes, elas estao altamente
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correlacionadas entre si. A seguir, na Figura 3, € apresentado um quadro resumo

com estas variaveis exdgenas exploratérias, elaborado por Thomassey (2010).

MACTo-@Cconomic data
(purchasing power....) |

calendar data _
holydays, ...

- and/or -

'\ purchase decision ./
weather data

.'.Jncnn‘.mled by the distributor /
sold quantity
S S

DU"O’QFDOHNN of the distributor

Figura 3 — Variaveis explicativas relacionadas a venda de roupas
Fonte: Thomassey, 2010, p. 473.

Estamos diante de um setor com uma série de peculiaridades e em constante
transformacdo, o que certamente soO atrai um namero cada vez maior de pesquisadores
com o intuito de contribuir para o seu desenvolvimento. Mais do que isto, estamos diante
de um mercado cada vez mais competitivo, onde entender a dindmica do impacto da
sensibilidade de precos nos processos de previsdo, mais especificamente, por meio de
promocdes, tem um papel cada vez mais relevante e deve ser contemplada dentro das
previsdes em si.

Retomando o processo de previsdo de forma geral, segundo Hyndman (2013),
0S passos basicos para a tarefa de previsédo sao: (1) a definicdo do problema, onde é
estabelecido o escopo do que sera previsto e dos envolvidos neste processo, (2) a
obtencéo da informacéao, tanto em termos de dados como também a propria experiéncia
das pessoas que ja estdo atuando neste processo, (3) analise exploratdria, com o intuito
de fazer uma investigacao inicial dos dados, (4) a escolha efetiva dos métodos que
serdo escolhidos para previséo, sendo realizada a comparacéo com, pelo menos, dois
ou trés métodos e sendo este procedimento dependente da disponibilidade dos dados,
da for¢a da relagéo entre as variaveis exploratorias, da variavel a ser prevista e da forma
como a previsdo serd utilizada, e (5) uso e avaliagdo do modelo de previsdo por meio

da acuracidade. Na Figura 4, temos um quadro resumo deste processo.
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Figura 4 — Processo de Previséo
Fonte: adaptado de Hyndman, 2013.

De forma muito semelhante Pellegrini e Fogliatto (2000) colocam que a
implantacdo de um processo de previsdo para uma empresa depende de quatro
aspectos: (1) a identificacédo e definicdo do problema de previsao, (2) a aplicacdo dos
métodos de previsdo, (3) a definicdo dos procedimentos para a escolha dos métodos
adequados para o objeto que serd previsto, e (4) do suporte organizacional para que 0s
métodos selecionados sejam implantados.

Em relacéo a definicdo do problema, temos que o objetivo € conseguir realizar a
previsdo das vendas mensais em termos de unidades da empresa Lojao do Bras para
as categorias de produtos escolhidas, que sdo representativas para o faturamento da
companhia. Sendo o horizonte de previsdo a semana seguinte para cada categoria de
produto e a selecdo do método foi feita com base nos métodos mais utilizados pelo
setor de estudo deste trabalho. Em termos de critério de desempate, é considerada a
Média dos Erros Percentuais Absolutos (MAPE) para selecionar o método adequado de
previsdo para a empresa.

Na etapa de obtencao da informacédo houve grande facilidade de acesso a base
de dados da empresa, assim como para a captura da série de dados das variaveis
exégenas contempladas neste trabalho. O detalhamento dos dados é apresentado na
parte de metodologia, assim como uma analise exploratéria dos mesmos.

A préxima etapa consiste na escolha dos modelos de previsao a serem adotados.
Antes disso, € interessante apresentar o conjunto dos métodos possiveis para um
posterior detalhamento daqueles que forem selecionados. Deve-se destacar que existe
uma grande diversidade de métodos e os mesmos podem ser agrupados por diversas
abordagens.

Winklhofer et al. (1996) desenvolveram uma estrutura para avaliacdo das
guestdes que aparecem dentro de um processo de previsdo. Mais especificamente, 0s
autores desenvolveram um arcabouc¢o explicitando todos os aspectos que devem ser

contemplados no momento de realizar a previsdo em si. Esta estrutura também serve
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para classificar os diversos estudos realizados na area. Na Figura 5, é possivel verificar

um quadro com esta estrutura:

Questdes de especificacéo

Propdsito/uso da previséo

Nivel de previsédo

Horizonte de tempo e frequéncia
Recursos dedicados para a previsdo
Analistas

Usuarios

Fontes de dados

J

Questdes de selecéo

e Familiaridade com técnicas de previsao
e Critério de selecdo
¢ Uso de métodos alternativos de previsao

Questdes de avaliacédo

e Apresentacdo das previsbes para a
administracédo

e Revisdo da previsao e julgamento
subjetivo

e Padrdes de avaliacao

o Performance da previsédo

e Problemas e melhorias

Figura 5 — Framework para anélise de métodos de previséo
Fonte: Winklhofer et al., 1996, p. 204.

De forma resumida, o framework apresentado na Figura 5 pretende evidenciar
todos os pontos que devem ser especificados no momento de efetivagdo de um
processo de previsao, os quais podem ser agrupados em trés grandes grupos: questdes
de desenho, em que é definido o objetivo, o tipo de previsdo, os recursos envolvidos,
as pessoas que fardo parte do projeto e as fontes de dados a serem utilizadas; questdes
de selecao, em que é estabelecido os métodos a serem utilizados no projeto; e questdes
de avaliacdo, em que é determinada a forma de apresentacao, revisdo e medicao do
desempenho das previsdes construidas.

Makridakis et al. (1998) colocam que as situacdes nas quais se utilizam técnicas
de previsdo variam de forma ampla, tendo em vista os diversos horizontes de tempo

considerados, os fatores que afetam a variavel a ser prevista, o tipo de padréo de data
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contemplado e diversos outros aspectos.

Diante de tamanha variagao, vérias técnicas foram desenvolvidas com o objetivo
de atender de forma mais assertiva tais aspectos, as quais podem ser agrupadas em
trés grandes categorias: a quantitativa, onde existe um volume suficiente de informacao
guantitativa; a qualitativa, onde h& pouco ou nenhum dado quantitativo disponivel,
existindo somente informagéo qualitativa; e a de imprevisibilidade, onde ndo ha nem a
presenca de informacao quantitativa e qualitativa. Dentro do grupo quantitativo, temos
a subdivisdo em séries de tempo, onde se supfe a continuacao do padrao historico, e
a subdivisdo em pesquisa exploratéria, que visa compreender como variaveis
exploratorias afetam a variavel a ser prevista. Abaixo, na Figura 6, temos um quadro

resumo com a categorizacdo dos métodos de previsdo expostos acima:

Categorias de métodos
de previsao

Nao
previsiveis

Quantitativos| Qualitativos

Séries
Temporais

Exploratdrias

Figura 6 — Categorias de métodos de previsédo
Fonte: elaboragéo propria.

Outra abordagem de agrupamento de métodos de previsdo é a colocada por
Armstrong (2008). Para o autor, as técnicas devem ser subdivididas, primeiramente, em
técnicas de Julgamento, que contempla técnicas com énfase qualitativa ou subjetiva, e
em técnicas Estatisticas, com énfase quantitativa. A principal diferenca destes
agrupamentos € que o primeiro € orientado pela opinido de um individuo ou de um grupo
de individuos e, o segundo, pelos dados histéricos. O autor defende que a combinacao
destes dois tipos de técnicas pode levar a previsdes mais precisas sobre o futuro.

Considerando a forma de categorizacdo de Armstrong (2008), evidenciada na
Figura 7, o foco deste trabalho é a utilizagéo das técnicas estatisticas, o que pressupde

a existéncia de uma base de dados.
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Knowledge
Source

Judgmental | Statistical

Others | Self Univariate | Multivariate
Data- | Theory-
Unstructured § Structured Role | No role based| based
v |
r ‘f Extrapolation Data
Unaided Role Playing Intentions/ models mining
Judgment (Simulated expectations :
interaction) l !
Group | Individual Quantitative Neural | __
Conjoint analogies nets
l analysis
b 4 L A Rule-based
Prediction Delphi Struclu_red Decom- Judgmem_al Expert forecasting Econometric
markets analogies position bootstrapping SYSIEMmS e e e »> maodels
' 4

Figura 7 — Categorias de métodos de previsao
Fonte: Armstrong, 2008, p. 2.

Choi et al. (2014) colocam que, no caso da industria da moda, as técnicas de
previsdo podem ser agrupadas em técnicas estatisticas, em técnicas usuais e em
técnicas avancadas. As técnicas estatisticas classicas dizem respeito aos modelos de
previsao de séries de tempo e aos modelos exploratérios, sendo a técnica de regressao
a sua principal representante. As técnicas usuais sdo métodos customizados pelas
empresas, considerando, sobretudo, a complexidade e o custo dos métodos estatisticos
e dos métodos avancados. O Ultimo agrupamento de métodos sdo as técnicas
avancadas, que contemplam as técnicas mais novas de previsdo. A maior parte destas
técnicas lida com a néo linearidade e pode ser constituida por meio da composicao de
mais de uma técnica.

A nomenclatura de “métodos avancados” ndo é a ideal. Certamente, a
denominacdo métodos ndo lineares seria mais adequada para este agrupamento de
métodos. No entanto, serd utilizada esta nomenclatura, tendo em vista a referéncia
bibliografica adotada de Choi et al. (2014). Na Figura 8, pode-se visualizar um quadro

ilustrativo com o agrupamento proposto pelos autores.
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Métodos de Previsao
de Vendas Indistria da Moda

1
Métodos

Estatisticos Métodos Usuais Métodos

Avangados

Classicos

Suavizagso Modelos

Exponencial Presencade histdrico Ausénciade histérico

customizados de dados de dados

— Holt Winters
Arvores de
Decisgo

=4 Redes Neurais

Modelos Box &
Jenkins

- ELM (Extreme p=-Redes Bayesianas
Modelos de | earning Machine )

Regressdo

SOM - Self

] LogicaFuzy QOrganizingMap

Séries de
Algoritmos Taylor
Genéticos

Figura 8 — Categorias de métodos de previsdo setor de moda
Fonte: elaboragéo propria.

Dentro de cada um destes agrupamentos, ha subagrupamentos que contém as

diversas variacdes de cada uma das técnicas de previsao, 0os quais serdo explicitados

a seqguir.

Métodos tradicionais: incluem os métodos de séries temporais como
ARIMA, Holt Winter e os modelos de regressao. Entretanto, estes métodos
nao sao implementados de forma eficiente no varejo de moda, sobretudo por
estes modelos demandarem um grande volume de histérico de dados e
demandarem certa experiéncia dos operadores;

Métodos usuais: considerando o custo e a complexidade de alguns métodos
tradicionais, muitas empresas desenvolvem modelos customizados tendo
como base as vendas do ultimo ano, realizando alguns ajustes em termos de
sazonalidade e de variaveis exploratérias. Todavia, todas as variaveis néao
sao consideradas e os resultados dependem, novamente, da experiéncia do
operador, o que faz com que, mais uma vez, tenhamos um gap de
necessidade entre o modelo utilizado e a previséo efetivada.

Métodos avancados de previsdo de vendas: este agrupamento deve ser
subdividido em dois grupos, tendo como base a disponibilidade de dados. Na

presenca de historico, a rede neural € a técnica mais utilizada para previsdes
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de curto prazo. A Extreme Learning Machine (ELM) é outra técnica também
utilizada e tem apresentado resultados superiores aos das redes neurais.
Fuzzy Inference Systems (FIS), que sdo modelos com Ldgica Fuzzy, € outra
técnica implementada e que tem como principal vantagem a inclusdo dos
impactos das variaveis exploratorias. Choi et al. (2014) colocam que foram
obtidos ganhos significativos em termos acuracidade para previsdes de
médio prazo com a FIS, pois esta técnica contempla o efeito de variaveis
exdgenas. Nos estudos apresentados, as técnicas mais avancadas de
predicdo apresentaram previsdes mais precisas do que o0s modelos
tradicionais. Importante destacar que, na auséncia de historico, € necessario
gue o novo produto, que tera sua previsao realizada, seja clusterizado,
segundo o0s grupos criados, com base em suas -caracteristicas e,
posteriormente, seja feito um reajuste da previsao apos as primeiras semanas
de vendas. Neste caso, geralmente, sdo aplicados os seguintes modelos:
redes neurais, redes Bayesianas e arvores de decisao, que lidam melhor com

a nao linearidade e com relacionamentos mais complexos.

Um aspecto relevante citado por Makridakis et al. (1998) € que a realizacdo de
previsdes quantitativas pressupde o atendimento de trés requisitos: a informacéo sobre
0 passado deve estar disponivel, a informacao deve ser quantificavel em termos de um
padrdo numérico e, o mais importante deles, a consideracdo de que pelo menos parte
do padrdo passado ird se perpetuar no futuro. A Ultima condi¢cdo € conhecida como
suposicdo de continuidade e pode ser vista como uma premissa basica para utilizacao
de todos os métodos quantitativos de previsao e de varios métodos qualitativos.

A proxima etapa consiste na escolha dos modelos de previsdo a serem adotados.
Segundo Armstorng (2008), a escolha do método de previsao deve ser feita com base
no estagio do ciclo de vida do produto e na disponibilidade dos dados. O autor
recomenda a consideracdo de mais de um método e coloca que € possivel evitar a
complexidade da selecao simplesmente combinando as previsoes.

Com base nas diversas técnicas colocadas acima e utilizando a ultima
abordagem apresentada de categorizacdo de métodos de previsdo, o trabalho em
guestdo abordara tanto métodos estatisticos classicos, por meio dos modelos Box-
Jenkins, tendo em vista que esta € uma metodologia muito utilizada e leva em conta

somente a variavel a ser prevista como prépria variavel explicativa do modelo, como por
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métodos avancados, mais especificamente, por meio das redes neurais.

Dentro dos modelos Box-Jenkins, sera detalhado o funcionamento dos modelos:
AR, MA, ARMA e ARIMA e SARIMA. Ja no caso do agrupamento dos métodos
avancados, sera feito o detalhamento das redes: MLP e redes neurais recorrentes
LSTM. Tanto no caso dos métodos classicos como no caso dos avancados serdo
apresentadas as variagbes dos modelos univariados para modelos multivariados, sendo
contempladas entédo variaveis exogenas.

Apoés a escolha deste conjunto de técnicas, a proxima etapa é a avaliacado do
modelo escolhido. Para isto, Passari (2003) coloca que podemos analisar os modelos
através dos seguintes critérios: acuracia, custo, habilidade do analista, caracteristicas
desejadas de previsdo, caracteristicas especificas do problema, facilidade do uso,
requerimento de dados, disponibilidade de software, velocidade, facilidade de
interpretacdo, eficiéncia, enviesamento e a capacidade de incluir a experiéncia do
gestor.

Ainda segundo Passari (2003), ndo existe consenso na literatura sobre o critério
ou 0 conjunto de critérios mais importantes para se selecionar uma das técnicas de
previsdo analisadas. Apesar disso, o critério mais utilizado é o de acuracidade.
Posteriormente, s&o evidenciadas as medidas de desempenho para verificar a acuraria
de cada um dos modelos utilizados.

Explicitados os modelos selecionados neste trabalho, a proxima etapa é o

detalhamento de cada um deles para que seja possivel 0 seu uso.

2.4.1. Processo de previsdo de vendas no Lojao do Bras

O processo de previsdo de vendas na empresa Lojao do Bras, atualmente, é feito
na periodicidade semanal no horizonte de um ano e usa como baseline (referéncia) as
vendas do ano anterior. Em termos de agregacéo, a previsdo é realizada no nivel de
categoria de produto — por exemplo, camiseta masculina — e, depois, desdobrada em
termos da quantidade de modelos que cada loja tem capacidade de receber. Nao ocorre
a realizacao de previsdes no nivel de item (sku).

E fundamental ter em mente que o objetivo deste trabalho é a realizacdo de

previsdes no nivel agregado de produto.
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Apos a consideracdo do baseline das vendas do ano anterior, é verificada a
previsao de crescimento da economia para o0 ano da previsdo, por meio do relatério
Focus do Banco Central, o qual é ajustado para a expectativa da empresa pela diretoria,
considerando o historico da relagéo entre o PIB e o crescimento obtido pela empresa
ao longo dos anos. Entdo esta variacdo é aplicada ao baseline para se determinar a
previsao final.

Em termos de efeitos comparativos, o0 modelo atual sera considerado como uma
das técnicas utilizadas, sendo possivel constatar o seu nivel de precisdo diante das

demais técnicas de previséo.

2.5. Principais trabalhos realizados

A realizacao deste estudo no Brasil é de grande importancia, tendo em vista que
foram encontrados trabalhos de aplicacdo de técnicas tradicionais de previsdo de
vendas para o varejo de moda, porém nao temos relatos de aplicacéo de técnicas mais
avancadas, descritas anteriormente, o que € extremante aplicavel e pode trazer ganhos
diante da grande incerteza em todo o processo de previsdo e também, como ja
observado anteriormente, diante das diversas variaveis exploratorias, que acabam
impactando a previséo de vendas em si.

Quando é realizada a verificacdo para o varejo brasileiro de forma geral, j& que
nado foi localizado nenhum trabalho de aplicacdo das técnicas mais avancadas de
previsdo de vendas para o varejo de moda, foram encontrados trés trabalhos relevantes
de aplicacéo de redes neurais para previsao de vendas no varejo, 0s quais sao: Felisoni
de Angelo et al. (2011), Pasquotto (2010) e Almeida e Passari (2006). No primeiro caso,
0s autores compararam a previsao de vendas de forma agregada do mercado varejista
por meio de duas técnicas: séries temporais ARIMA e modelos de Redes Neurais (RNs)
e concluiram que a diferenca de precisao entre as duas previsdes geradas foi baixa.

Deve-se ressaltar que as RNs, efetivamente, apresentaram resultados de
acuracidade superior, porém existe um grau maior de complexidade para definicdo da
arquitetura adequada e ha uma série de testes e validacbes que precisam ser

realizadas. Desta forma, observa-se claramente um trade off entre um pequeno ganho
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de precisdo contra um alto investimento de tempo para se estabelecer o modelo
apropriado no caso da rede neural.

No trabalho de Pasquotto (2010) € explorada a aplicacdo de redes neurais
recorrentes simples, mais conhecidas como Rede de Elman, na previsdo de séries
mensais de trés séries temporais do varejo de bens e servigos do Brasil, as quais séo:
produtos farmacéuticos, adubo e trafego aéreo. Neste trabalho, o autor ndo obteve
maiores ganhos de acuracidade com aplicacdo deste tipo de técnica.

Ja no trabalho de Almeida e Passari (2006), a previsdo de vendas € aplicada no
nivel individual de produto, seguindo, coincidentemente, uma recomendacdo final
deixada no trabalho de Felisoni de Angelo et al. (2011), que analisaram os dados de
forma agregada. Interessante notar que os autores, diferentemente do outro trabalho
abordado, e o que foi bastante enriquecedor, exploraram a previsdo de vendas do
produto de forma individual contemplando também o impacto da demanda simultanea
de demais produtos relacionados as vendas desse produto, além de considerar também
0s impactos de promocao e de preco, que fazem parte do composto varejista. Com base
na comparacao da acuracidade da previsdo, por meio da analise do erro quadratico
médio e do erro percentual absoluto médio das redes neurais contra as técnicas de
modelagem Naive e de regressao linear, o desempenho das redes neurais foi superior
no nivel individual de produto.

A producdo bibliogréfica internacional € muito mais ampla e, por isto, foi
necessario estabelecer um foco. Sendo assim, a maior parte dos esforcos foi para a
analise de artigos com uma abordagem voltada para o varejo de moda, com o intuito
exatamente de capturar as suas peculiaridades, o que nédo foi feito para analise do
conteudo nacional, como ja visto anteriormente. Além disso, foi verificada uma
variedade enorme de aplicacdo de técnicas nao convencionais, passando por Redes
Bayesianas, Ldgica Fuzzy, Redes Neurais e a prépria combinacdo de mais de uma
destas técnicas simultaneamente.

Deve-se ressaltar, desde ja, com base em toda a literatura estudada, a
importancia de se ter uma previsao para o varejo com um nivel de precisao crescente,
tendo como objetivo principal garantir maior lucratividade para empresas em um
ambiente de maior competicdo global. Mais especificamente, uma previsdao mais
assertiva garantirA menores niveis de estoques, menores remarcac¢des, menores
rupturas, maiores margens e um efeito chicote menor, o que significa uma cadeia de

supply chain mais integrada e eficiente.
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Em 1998, Zhang et al. escreveu um trabalho muito completo sobre redes neurais
com foco no processo de previsao. Conforme os autores, uma das principais aplicagdes
da area de Rede Neural artificial € para previsdo, sendo que foi em 1964 a primeira
aplicacao construida com este objetivo. Zhang et al. (1998) coloca que os principais
beneficios de uma Rede Neural sdo: ela consegue aprender por meio de exemplos,
pode generalizar a partir de dados amostrais, ela funciona como um aproximador
universal, sendo mais genérica e flexivel que os métodos tradicionais de estatistica, e
nao é linear. Em termos de limitacées, 0 mesmo autor coloca 0s seguintes aspectos:
para processos lineares com poucos distarbios, a rede neural ndo € uma metodologia
eficiente, ela funciona como uma caixa preta, sendo dificil de explicar e interpretar; ela
também pode sofrer mais frequentemente de problemas de overffiting, dado o grande
namero de parametros que demanda; e ndo ha um método claro para determinarmos a
melhor estrutura de rede, sendo necessario um processo de tentativa e erro para chegar
a rede mais adequada. Pode-se afirmar, entdo, que as redes neurais sao mais
apropriadas para tratar grandes bases de dados, problemas néo lineares e problemas
de séries temporais com mais de uma variavel.

Adicionalmente, Zhang et al. (1998) destaca que o ponto critico de qualquer rede
neural é a definicdo de sua arquitetura, que, mais especificamente, pode ser dividida
nos seguintes aspectos: niumero de inputs, nimero de camadas ocultas e nimero de
outputs. De forma geral, a maior parte das redes neurais possui uma camada oculta,
em alguns casos sendo necessario ter duas para ser mais eficiente. O nimero de inputs,
no caso de séries temporais, corresponde ao nimero de defasagens necessério para
entender o padrdo da série e, assim, fazer a previsdo. E a decisdo mais critica a ser
tomada, sendo que muitos autores fazem uso do Akaike Information Criteria (AIC) para
definir tal parametro. No caso do namero de outputs, ele € determinado pelo horizonte
da previsdo. A funcdo de ativacdo, na maioria dos casos, € a funcao logistica, podendo
ser usada a funcdo linear no caso de previsdes de séries de tempo. O algoritmo de
treinamento mais popular é o de backpropagation, que funciona como um gradiente
iterativo.

Um ultimo ponto colocado pelos autores acima € a importancia da normalizacéo
dos dados para garantir um desempenho superior das redes neurais. Este processo é
pré-requisito quando se utiliza uma fungéo néo linear de ativacdo e, mesmo quando se

utiliza uma funcéo linear, € recomendado, pois o processo de normalizacdo visa
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minimizar os problemas oriundos do uso de unidade de dispersdes distintas entre as
variaveis e reduzir o tempo de treinamento da rede.

Alon et al. (2001) publicaram um dos primeiros papers relevantes sobre a
guestao da previsao de vendas no varejo com redes neurais e fizeram uma comparacao
entre RNs e meétodos tradicionais, considerando a previsdo de vendas de forma
agregada, assim como vimos no primeiro artigo brasileiro. Com base na previsao
mensal dos dados do varejo americano, através da comparacdo do erro percentual
absoluto médio das RNs contra o valor encontrado das técnicas tradicionais — ARIMA,
suavizacgdo exponencial de Winters e regressdo multipla —, os autores concluiram que
as RNs apresentaram as melhores performances. Além disso, os autores realizaram
testes em diversos cenarios macroecondmicos e perceberam que as redes neurais
apresentaram desempenho muito superior frente as técnicas tradicionais de previsao
guando a economia passa por um grande periodo de volatilidade.

Outra concluséo pertinente e que vai ao encontro da usabilidade das RNs, a qual
sera vista na revisdo tedrica posteriormente, € que este tipo de técnica consegue
capturar as tendéncias nao lineares e os padrdoes de sazonalidades. Nelson et al.
(1999), discordam efetivamente do ponto de vista em relagdo a sazonalidade,
colocando a necessidade de dessazonalizagcdo dos dados para garantir a obtencao de
redes neurais mais precisas.

Assim como Felisoni de Angelo et al. (2011), Alon et al. (2001) colocam a
importancia de as empresas avaliarem o trade off entre a acuracidade da previséo e os
custos e limitacdes de implantacao de cada método. Apesar dos estudos evidenciarem
gue as RNs sdo mais precisas na média, elas sdo menos parcimoniosas € 0 custo
envolvido para se determinar a estrutura mais adequada € muito maior, exigindo um
grande nivel de esforco.

Adentrando ja na especificidade do setor de moda, onde também esta presente
na literatura com os termos de téxtil e fashion, foram encontrados varios trabalhos dos
autores Thomassey, Happiette e Castelain, os quais conseguiram em seus artigos
apontar varias peculiaridades do setor e criar alguns modelos especificos de previsao
de vendas.

Thomassey et al. (2002) colocam que um sistema de previsédo de vendas para o
setor téxtil no médio prazo (um ano) deve levar em conta 0S seguintes aspectos:
conseguir reagir rapidamente as variacdes de tendéncia e sazonalidade, conseguir

identificar e suavizar eventos randbmicos, conseguir gerar previsbes com pouco
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histérico de dados e incluir os efeitos das variaveis exploratorias. Diante do alto grau de
incerteza e do grande numero de parametros que afetam a demanda, os autores
acreditam que os modelos tradicionais ndo sao adequados e propuseram dois modelos:
HFCCX (Hybrid Forecasting model with Fuzzy estimation of Corrective Coefficients of
the Explanatory variables influence) e AHFCCX (Automatic Hybrid Forecasting model
with Fuzzy estimation of Corrective Coefficients of the Explanatory variables influence),
sendo que ambos 0os modelos usam logica Fuzzy para mapear e prever os efeitos das
variaveis exploratdrias sobre as vendas e a diferenca entre os modelos, e que a ultima
proposta n&o requer a intervengao de um especialista, realizando a previsao de forma
automatizada.

Explicado melhor a técnica de previsdo adotada pelos autores acima, HFCCX,
ela é dividida em trés estagios: os dados de vendas sdo dessazonalizados da influéncia
das variaveis exploratérias, que neste caso sao preco, as estacdes do ano e o periodo
de férias; os dados dessazonalizados sdo utilizados para prever as vendas
considerando o ajuste sazonal; as vendas previstas sao sazonalizadas novamente com
a influéncia das variaveis exploratorias correspondentes da proxima estacdo. Uma das
vantagens dos modelos de inferéncia Fuzzy € que ele permite o uso de regras
linguisticas, sendo extremamente intuitivo e, além disso, consegue lidar bem com
relacdes nao lineares.

A comparacao da técnica prevista por meio de erro quadratico médio e do critério
de SBIC, que visa encontrar o modelo mais parcimonioso, contra as técnicas classicas,
Holt Winter com sazonalidade, ARIMA e regressédo multipla com variaveis exploratérias,
permitiu verificar uma performance superior da técnica AHCFCCX, que é a HFCCX
automatizada. No entanto, deve-se destacar a complexidade e o tempo necessério de
aprendizado exigido pelo algoritmo genético do sistema Fuzzy quando comparamos
com a maior simplicidade das técnicas tradicionais. Thomassey et al. (2002), no artigo
“A short and mean-term automatic forecasting system — application to textile logistict”,
apresentam o modelo SAMANFIS (short-term forecasting model by adjustment of mean-
term forecast with adaptive neural fuzzy inference system), que é o modelo para
previsdo de curto prazo, complementando o primeiro paper, que tinha foco no médio
prazo. O objetivo do curto prazo é conseguir se adaptar aos acontecimentos reais, tendo
como grande limitacdo um pequeno volume de informacdes. O modelo proposto
consiste também em um sistema de inferéncia Fuzzy com uma rede neural

correspondente, que passa por um processo de treinamento.
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A técnica SAMANFIS tem uma acuracidade superior, em termos de erro
percentual médio absoluto, que os métodos tradicionais Holt Winter, Arima e Naive.

Apoés estes trabalhos de Thomassey, Happiette e Castelain, verifica-se uma
contribuicdo muito relevante de Celia et al. (2003), que fizeram um trabalho aplicado
para previsdo de vendas de moda. O primeiro ponto interessante que 0s autores
ressaltam e que é critico para os principais modelos de previsdo é que: a maior parte
das previsfGes considera os valores passados como base para prever o futuro. Estes
autores dividem os modelos de previsdo em trés categorias: (1) univariados, que usam
o tempo como Unica variavel e sdo citados como exemplos os modelos de média moveis
Holt Winters, Séries de Fourier e ARIMA; (2) multivariavel, que usam um conjunto de
variaveis e tentam estabelecer as relacdes de causa e efeito do sistema, como exemplo
temos regressdo multipla e o ARIMA multivariavel (MARIMA); e (3) métodos
gualitativos, que incluem pesquisa de mercado Delphi, painel, analogia histérica e soft
computing, que sdo métodos que conseguem identificar padrfes ndo lineares, tendo
como exemplos Redes Neurais, Logica Fuzzy e algoritmos genéticos.

Estes autores consideram complexa a previsao de vendas na moda, pois existem
muitas variaveis endégenas e exdgenas envolvidas, tais como preco, cor, clima, efeito
de clima etc. Embora uma regressao linear consiga levar em conta as variaveis
exdgenas colocadas anteriormente, sua aproximagdo é estritamente linear. Neste
sentido, os autores propdem lancar mao de uma técnica nado linear como a rede neural
para verificar sua performance contra as técnicas classicas de suavizagdo exponencial
e Holt Winters. A andlise do coeficiente de determinacédo R? mostrou um desempenho
superior das RNs para as diversas categorias de produtos analisadas perante as
técnicas tradicionais. No entanto, a correlacdo entre a venda atual e a sua previsao foi
baixa, indicando um possivel problema de overfitting, que esta diretamente ligado a um
problema de treinamento no modelo.

Até o momento, pelo que ja foi apresentado, os modelos neurais vém
apresentando melhores resultados dos que as técnicas tradicionais. Apesar disto, Chu
e Zhang (2003) fazem um artigo comparando os modelos lineares e nao lineares para
previsdo de vendas no varejo de forma agregada e tocam na questdao da
dessazonalizagdo dos dados como critica para performance das redes neurais. Os
autores colocam que, historicamente, modelar e prever dados com sazonalidade € um
dos maiores esforcos de pesquisas, que os métodos heuristicos tém tentado superar

nas ultimas décadas.
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Também ressaltam que varios estudos foram conduzidos comparando modelos
tradicionais e redes neurais e existe um misto de conclusdes sobre a flexibilidade dos
métodos ndo lineares, que é realmente um ponto compensatorio em relacdo a
simplicidade da previsdo linear. Posteriormente, é colocada a dificuldade de tratar os
dados sazonais nos dois modelos. Diante disto, surge a proposta do artigo que é:
verificar qual tipo de modelo € mais adequado para situacdes de sazonalidade.
Comparando a acuracidade de um modelo SARIMA, através do erro quadratico médio,
do erro percentual médio absoluto e do erro médio absoluto, com os modelos de redes
neurais com dados sazonalizados e dessazonalizados, o trabalho conclui que o melhor
modelo com base nos critérios de erro é o de redes neurais com dados
dessazonalizados, confirmando o que foi evidenciando no modelo de Nelson et al.
(1999).

Deve-se ressaltar que ndo existe um consenso sobre a dessazonalizacdo dos
dados para a utilizacao da técnica de previsdo de redes neurais. Muitos pesquisadores
e estudiosos advogam que uma das competéncias das redes neurais é conseguir
identificar claramente os ciclos e padrdes de sazonalidade presentes em uma série
temporal, ndo sendo necessario elimina-los da série para que a modelagem seja
realizada.

Depois de verificada esta questdo da sazonalidade e do seu impacto nos
modelos de redes neurais, pode-se retomar a evolucdo dos trabalhos do tema de
previsao de vendas no varejo de moda ao longo do tempo.

Segundo Thomassey (2010), para se manterem competitivas, as empresas vém
investindo em sofisticados sistemas de informacdo e logistica e, sobretudo, em
sistemas de previsao mais precisos e confidveis. Segundo o autor, € fundamental que
0s sistemas de previsao para o setor levem em conta 0s seguintes pontos: sazonalidade
das vendas, as diversas variaveis exdgenas que impactam as vendas, a dependéncia
das tendéncias de moda, o que impacta na auséncia do histérico de dados, a existéncia
de varias opcdes de cores, tamanhos e de atributos fashion. Atualmente, conforme
colocado por Thomassey, as empresas, em sua grande maioria, nao utilizam os
métodos classicos de previsao e sim métodos proprios, tendo como base para previsao
as vendas passadas e a incorporacao de algumas variaveis. Neste caso, observa-se
gue um numero limitado de variaveis é considerado e ndo sao consideradas as técnicas

mais modernas de previsdo, que garantem uma maior acuracidade.
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O autor acredita que a utilizagédo de I6gica Fuzzy, algoritmos genéticos e RNs &
adequada para a industria de moda, dada as suas peculiaridades. Este ponto ja foi
detalhado nos artigos do mesmo autor apresentados anteriormente. Para realizacéo
deste tipo de previséo € necessario, no entanto, um histérico minimo de dados, fazendo
com que seja possivel a realizacdo da previsdo apenas no nivel maior de agregacao de
categoria produto e ndo em niveis menores, tais como: item, cor e tamanho.

Para previsdo no nivel de item, que foi a grande colaboracdo deste artigo, o
sistema deve conseguir trabalhar com as seguintes caracteristicas: auséncia de
histérico de vendas (substituicdo total dos itens), um namero grande de itens com
historico, pertencentes a cole¢des equivalentes, e presenca dos critérios descritivos.
Desta forma, o objetivo passa a ser relacionar os critérios descritivos dos itens que
serdo previstos com as descricdes de produtos antigos, tornando possivel encontrar
produtos equivalentes, o que permitir realizar a previsdao de venda neste nivel de
granularidade. Neste caso, é recomendada a utilizacdo de outras técnicas de machine
learning, tais como modelos de redes Bayesianas ou arvores de decisédo para fazer a
classificacdo do item a ser previsto no cluster adequado.

Com base na simulacédo realizada para os 20 itens do artigo em analise,
Thomassey (2010) concluiu que seria necessaria a reestruturacdo de toda a cadeia de
abastecimento para que fosse possivel capturar totalmente o beneficio de previsdes
mais confiaveis.

Wong e Guo (2010) apresentaram de forma sucinta em seu trabalho a evolugéo,
as ultimas aplicac6es e uma sugestdo de modelo de previsdo para ser utilizado para
previsdao de vendas no varejo de moda. Os autores consideraram 0s modelos de
Thomassey muito complexos de serem utilizados. Diante disto, o0s mesmos autores
propdem a utilizacdo de um sistema inteligente hibrido (HIS) para superar as limitacdes
dos modelos com redes neurais. Mais especificamente, é feito um aprimoramento da
determinagao dos pesos da rede neural, o que vai ao encontro das necessidades do
setor, que tem como caracteristicas apresentar grande volatilidade, ciclos de vida curtos
dos produtos e mudancas constantes nas necessidades dos consumidores.
Considerando os testes mensais, trimestrais e anuais, 0 modelo HIS apresentou
previsdbes mais precisas que os modelos ARIMA, rede neural e ELM, tendo como
parametro o erro quadratico médio na maior parte dos testes realizados, indicando

entdo ser o modelo mais apropriado. Menos no caso anual, no qual ndo é possivel
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realizar tal afirmacéo, ja que o trabalho é para varios intervalos de tempo, tais como:
semanal, mensal e anual.

Aksoy et al. (2012) verificaram que, dada a alta complexidade do setor de moda,
sobretudo devido a grande quantidade de artigos e falta de dados histéricos, é sugerida
a utilizacdo de um modelo ANFIS para previsdo de vendas na industria, que combina a
capacidade de raciocinio de um sistema de légica Fuzzy com a capacidade de
aprendizado do sistema de rede neural, retomando novamente as ideias de Thomassey.
Um ponto que é salientado por estes autores € a questdo das cadeias de producéo
global, que estdo em forte evolugao no setor de moda, e a mudanca mais frequente nos
habitos de consumo, trazendo mais volatilidade e incerteza para o processo de previsao
da demanda. Ademais, o aumento da competicdo levou a previsdo de demanda a ser
estudada por varios pesquisadores.

Diante disto, foi percebido que a combinacao de mais de um método resultava
em um desempenho superior, em termos de precisdo, do que a utilizacdo de métodos
individuais. Mas existia a auséncia do desenvolvimento efetivo de um modelo Neuro
Fuzzy. E fundamental perceber, de antem&o, que este modelo é uma evolucdo do
modelo de Thomassey, Happiette e Castelain.

Outro aspecto colocado pelos autores € que o fato dos produtos serem
substituidos ao longo das cole¢fes faz com que o histérico dos dados seja perdido e,
por isto, os métodos quantitativos devem ser descartados como metodologia de
previsdo. Surge, entdo, a necessidade de um modelo mais adequado e o modelo
ANFIS parece suprir uma série de exigéncias para previsdes do setor estudado,
incorporando critérios qualitativos e quantitativos. A partir dos critérios de erro
guadratico médio, de erro percentual médio absoluto e de erro médio absoluto, o modelo
hibrido proposto pelos autores apresentou uma assertividade superior ao modelo de
rede neural puro.

Com base em Xia et al. (2012), foi possivel constatar a aplicacdo de mais um
método hibrido: Extreme Learning Machine com Métricas Adaptativas (AD-ELM). O
objetivo das métricas adaptativas é reduzir o problema de determinacéo de tendéncia e
reduzir o efeito de overfitting, isto €, quando ha uma aderéncia muito grande no conjunto
de dados de treino e que deixa de existir no conjunto de dados de teste. Os resultados
experimentais gerados pela aplicagdo de testes em varios conjuntos de dados e,
comparado com os modelos de redes neurais, AR, Extreme Machine Learning,

utilizando como forma de avaliacdo de precisdo o erro quadratico médio e o erro
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percentual absoluto médio, evidenciaram que o modelo sugerido AD-ELM consegue
realizar previsbes com erros muitos menores que os outros modelos, sendo a melhor
escolha para previsao de vendas no varejo de moda.

Segundo Choi et al. (2014), a utilizacdo das redes Bayesianas é feita de forma
similar do modelo aplicado por Thomassey (2010), onde, a partir das carateristicas de
um item, fazemos a sua previsdo com base no histérico de vendas existente de um item
similar.

Do ponto de vista da utilizacdo de redes neurais para previsdo de séries
temporais, trés trabalhos de destaque, que podem ser aplicados para qualquer setor,
séo o de Dorffner (1996), o de Gers et al. (2001) e o Langkvist et al. (2014). Dorfnner
(1996) apresenta um resumo de todos os tipos de redes neurais que podem ser
aplicados na modelagem de séries de tempo e coloca que o grande beneficio da
utilizac&o das redes neurais MLP é a possibilidade de aproximar funcfes nao lineares,
0 que permite criar aplicacdes mais poderosas.

No trabalho feito por Gers et al. (2001), os autores apresentam testes da
aplicacdo dos modelos de rede neural recorrente LSTM versus a utilizacdo de redes
neurais Multilayer Perceptron (MLP). Dada a grande promessa das redes LSTM
conseguirem modelar a dependéncia temporal para as observacdes de uma série, 0s
autores quiseram efetivamente constatar a superioridade deste tipo de rede. Neste
sentido, a conclusao obtida foi que uma MLP de janela fixa teve um desempenho melhor
gue um modelo LSTM simples tipo AR e recomendaram usar este método somente no
caso em que a técnica de MLP de janela fixa nao apresentasse bons resultados.

Por fim, no trabalho realizado por Langkvist et al. (2014), é evidenciada uma
revisdo de aprendizagem profunda para modelagem de séries temporais. Os autores
destacam que o principal problema na modelagem de séries de tempo € a consideracao
do tempo de forma estética. Desta forma, devem ser usadas técnicas que permitam a
captura das dependéncias tanto de longo como de curto prazo, sendo o LSTM uma das
técnicas possiveis, a qual consegue memorizar mais de cem periodos.

Diante dos trabalhos apresentados anteriormente, pode-se afirmar que a
dissertacdo em questdo tem um carater bastante inovador no contexto nacional, ja que
ndo héa trabalhos com a aplicacdo de redes neurais recorrentes LSTM para nenhum
campo de estudo do varejo, e no caso especifico do setor de varejo de moda, ndo foram

verificados trabalhos sequer com a aplicacdo de redes neurais multicamadas (MLP).
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Toda a dissertacdo sera desenvolvida usando referéncias e métodos extraidos deste
capitulo.

ApoOs apresentada esta revisao bibliogréafica, a qual serve como fio condutor para
0s proximos passos deste trabalho, serda exposta a revisédo teérica das técnicas de
previsao que utilizaremos efetivamente para a realizacdo da previsao de vendas das

séries temporais desta dissertacao.
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3. Revisao Teorica

Nesta etapa do trabalho, € exposta a uma revisdo dos principais conceitos e
modelos tedricos quantitativos utilizados para a previsao de séries temporais. Sendo
assim, inicialmente € apresentada uma descricdo de caracteristicas presentes nas

séries temporais e, depois, a descricdo dos métodos utilizados.

3.1. Caracteristicas das Séries Temporais

Na primeira parte deste capitulo sdo apresentadas caracteristicas relevantes

para o entendimento das séries temporais.

3.1.1. Definicéao

Segundo Morettin e Toloi (2006), uma série temporal € qualquer conjunto de
observacgfes ordenadas no tempo, sendo que € esta ordenacao cronoldgica que faz
surgir o efeito de autocorrelacdo entres os dados da série. Conforme Gujarati (2006),
esses dados podem ser coletados em intervalos regulares, que podem ser de forma
diaria, semanal, mensal, trimestral, semestral, anual ou ainda em intervalos
extremamente curtos de forma quase continua, a exemplo das cotacfes das acoes.

Ao se analisar uma série temporal, a partir de Morettin e Toloi (2006), os
principais objetivos séo:

e Investigar o mecanismo gerador da série temporal;

e Criar previsdes de valores futuros da série de curto ou longo prazo;

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

e Verificar periodicidades relevantes através de analise espectral;
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e Modelagem do fendbmeno sobre consideragao;
e Obtencédo de conclusbes em termos estatisticos;

e Avaliacdo da adequacédo do modelo em termos de previséo.

Em termos de caracterizacdo, 0s mesmos autores colocam que as séries podem
ser de ordem univariada, baseada somente em uma série histdrica, ou multivariada,
baseada em mais de uma série histérica. Em relacéo ao tipo de dado, a série pode ser
continua, onde existe um intervalo continuo de dados, ou discreta, quando ha um

conjunto de dados registrado em tempos especificos.

3.1.2. Componentes

Guijarati (2006) coloca que é fundamental determinar os componentes basicos
para identificar um padrdo de comportamento da série, permitindo uma melhor
compreensao e, assim, tornando possivel a geracao de previsées.

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

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

e Ciclos: sao padrées que se repetem ao longo da série em periodos
superiores ha um ano.

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

e Termo erratico: sdo ocorréncias irregulares decorrentes de fatores

aleatorios.

Nivel: é a constante.

Fava (2000) constata que, até o inicio da década de 1970, a maior parte dos
trabalhos sobre séries temporais tinha como objetivo decompor a série nos elementos
vistos anteriormente, considerando o mecanismo gerador da série de tempo como

sendo de natureza determinista.
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3.1.3. Estocasticidade

7

Estocasticidade é um conceito que esta ligado diretamente ao campo
probabilistico. Neste caso, mais especificamente, o que se quer salientar é que o
processo gerador de uma série temporal ndo é deterministico, ele pode assumir
diversos valores.

Conforme Bueno (2008), sabendo que Q representa um conjunto amostral e T,

0s subconjuntos de Q, cuja probabilidade associada para cada um deles € P, temos
gue: considerando (Q, T, P) um espaco de probabilidades e Z um conjunto de indices
de numeros reais, definindo a funcéo y(.,.) pory(.,.):S x Z - R, a sequéncia ordenada
de variaveis aleatérias {y(.,t),t € Z} é chamada processo estocastico.

De acordo com Guijarati (2006), um processo € estocastico ou aleatério quando
se tem um conjunto de variaveis aleatorias ordenadas no tempo.

Enders (2009) define que os valores de uma série estocastica sdo obtidos por
meio de uma funcéo de distribuicdo de probabilidade em cada instante do tempo e a
série obtida reflete apenas um conjunto de realizagdes possiveis dentro do processo
estocéstico. Adicionalmente, isto se torna possivel pela presenca da autocorrelagdo

entre os termos da série.

3.1.4. Estacionariedade

A partir de Bueno (2008), a constatacdo de estacionariedade € que permitira a
realizacdo de inferéncias estatisticas dos parametros estimados de um modelo, onde
temos um processo estocastico. De forma simplificada, uma série temporal €
fracamente estacionaria quando suas caracteristicas estatisticas — média, variancia e
covariancia — sao constantes ao longo do tempo. Assim, matematicamente, para uma
série y(t), onde {y;,t € Z} e Z={0,+1,+2,...} apresentar estacionariedade fraca, ele

deve atender as seguintes condigdes:
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Média: Ely.] = u

Variancia: Var(y, ) = E[ (y; — w)?] = y = o2

Covariancia: yx = E[ (v = 1) We—i — 1]

Assim uma série temporal é estacionaria se sua média, variancia e
covariancia permanecem constantes, independente do periodo que foram analisadas,
ou seja, elas ndo variam no decorrer do tempo.

Ao longo deste trabalho néo é utilizado o conceito de estacionariedade estrita,
gue é uma propriedade mais forte de distribuicdo idéntica ao longo da série.

Outro conceito fundamental, quando se trata de séries temporais estocasticas, €
a de ruido branco, pois o termo de erro presente em toda série deve possuir este
comportamento. De Oliveira e Favero (2003) colocam que uma sequéncia & €
considerada um ruido branco se para cada periodo ¢ existir média zero, variancia
constante e ndo existir correlagdo com qualquer realizacdo da propria série. Abaixo,

seguem as condicdes:

Média zero: Ele;] = E[g;_4] =+ =0
Variancia constante: E[e?] = E[e? (] = - = o2
Covariancia nula: E[&; ,&_s] = E[et_j ,st_j_s] = .=0

Em resumo, um ruido branco €&, simultaneamente, temporalmente homogéneo,

estacionario e sem memoria.

3.1.5. Homecedasticidade e Heterocedasticidade

Segundo Guijarati (2006), uma série temporal pode ser classificada mediante o

comportamento da sua variancia, a qual pode ser apresentada de formas diferentes em
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relacdo as dispersodes, seja com homocedasticidade ou com heterocedasticidade, fator
de suma importancia para a escolha de modelos que a representem.

Para 0 mesmo autor, a variancia de u; (erro) para cada X; (variavel explicativa),
ou seja, a variancia condicional de u; € um namero positivo constante, no caso de
presenca de homocedasticidade. Em outras palavras, significa que as populacdes
Y correspondentes aos valores de X tém a mesma variancia ou ainda que a variacao
em torno da linha de regresséo ou linha das relacbes médias entre Xe Y é a mesma

para todos 0s X. Este conceito esta evidenciado na equacao abaixo:
Var[u;| X;] = E[u; — E (u; |X)]? = E [u?|X;] = o2
Por outro lado, segundo Maia (2017), o conceito de heterocedasticidade € o

oposto ao colocado acima. Mais especificamente, a variancia dos erros sera diferente

para cada valor condicional de X; como pode ser visto na equacao abaixo.

Var[u;| X;] = of

Maia (2017) também coloca que as principais causas da heterocedasticidade

Natureza das variaveis: algumas variaveis apresentam tipicamente

tendéncia a heterocedasticidade;

e Valores extremos: a presenca de valores extremos na amostra pode
ampliar significativamente a variabilidade em um determinado ponto do
ajuste;

e Falhas na especificacdo do modelo: a omissdo de variaveis
importantes pode levar & heterocedasticidade;

e Transformacéo incorreta das variaveis: a transformacéo incorreta das

variaveis, por meio, por exemplo, de alteracao da forma funcional, pode

levar a heterocedasticidade.

Conforme Wooldridge (2015), a presenca de heterocedasticidade, embora nao
cause Viés ou inconsisténcia dos parametros, invalida os erros-padrao, as estatisticas ¢

e as estatisticas F. Sendo assim, os estimadores deixam de ser eficientes.
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3.1.6. FAC e FACP

Bueno (2008) coloca que a fungdo de autocorrelacdo (FAC) é o grafico da
autocorrelacdo contra a defasagem. A partir da analise desta funcdo, € possivel
identificar a ordem g de um processo de média mével (MA), o qual é apresentado
posteriormente. Ja a funcdo de autocorrelacdo parcial (FACP), que é a funcdo de
autocorrelacdo parcial, € o processo pelo qual se eliminam as correlagbes implicitas
entre duas observacfes. Por esta funcéo, € possivel identificar a ordem p de um
processo autorregressivo (AR).

Vasconcellos e Alves (2000) reforcam a importancia da FAC e da FACP na
determinacao de quais os filtros AR, | (integracéo) e MA compdem o processo gerador
da série e as suas respectivas ordens.

A FAC de uma série y; pode ser definida por:

P = k1 (V= NV e-k— )
k L (v—9)?

ou

prx = Covlyy, ye—r 1/Varlyd = vi/vo

Sendo que Y é a autocovariancia da k-ésima de ordem y;:

Yie = ElQe — ek — W], k €z

Necessariamente, o coeficiente de autocorrelagdo p, varia entre -1 e 1. Além
disso, os coeficientes seguem, aproximadamente, uma distribuicdo normal com média
zero e variancia 1/n.

No caso da autocorrelacdo parcial, de ordem k%, representado por ¢y, €laé

determinado pelo ultimo coeficiente de cada uma das autorregressoées:

Ve = Gr1Ve-1+ Gr2Ye—2 + o+ Grk-1Vi-k-1+ Pk Ve—k + &
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3.1.7. Linearidade

Linearidade é um conceito importante neste trabalho, pois as redes neurais sao
conhecidas por conseguirem modelar com maior adequacado séries que apresentam
nao linearidades, o que ndo é possivel com os métodos classicos, que sao utilizados
como forma de comparac¢do com os modelos de redes neurais. Simplificadamente, nédo
linear significa que a saida ndo pode ser reproduzida a partir de uma combinacéo linear
das entradas.

A linearidade é discutida aqui como a forma da relacdo das observacdes com as
suas respectivas observacgdes passadas. No caso de uma relagao linear, conseguimos
escrever por meio de uma equacdo de reta que a observacdo y; é funcdo de suas

observacdes anteriores:

Ve = aVeq + LYz + -

Caso néo seja possivel escrever da maneira acima, estamos diante de uma
relacdo ndo linear. E possivel afirmar, de modo geral, que uma série temporal
econbmica ou financeira é nao linear quando responde de forma diferente a choques

grandes ou pequenos.

3.1.8. Enfoques de Séries Temporais

Conforme Morettin e Toloi (2006), para a analise de séries temporais ha dois
enfoques predominantes: os modelos paramétricos e os modelos ndo paramétricos. No
caso dos modelos paramétricos, a analise ocorre ho campo temporal, isto €, com um
namero finito de parametros. Exemplos destes modelos sdo: modelo AR, ARMA,
ARIMA e SARIMA. No caso dos modelos ndo paramétricos, a analise se da no dominio
da frequéncia e podem apresentar um numero infinito de parametros. Como exemplo

deste caso temos as RNAs.
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Os autores ressaltam também que, independentemente do tipo de modelo, os
modelos escolhidos devem ser simples e parcimoniosos, ou seja, devem ser

especificados com o menor nimero de parametros possivel.

3.1.9. Transformacgoes

Para que seja possivel construir modelos de séries temporais, muitas vezes, é
necessario realizar algumas transformacdes previamente, tornando viavel a aplicacéo
dos diversos modelos que discutiremos a seguir.

Guijarati (2006) ressalta que, na maioria dos procedimentos de analise estatistica
de séries temporais, supde-se que estas séries sejam estacionarias. Caso a série ndo
seja estacionaria, devem-se aplicar as seguintes transformacdes: logaritmo,
diferenciagao e diferenciagéo sazonal.

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

A técnica mais utilizada é, na verdade, a diferenciacdo, que consiste em tirar a
primeira diferenca da variavel em questéo y;: Ay, Este processo deve ser repetido até
se atingir a estacionariedade. Abaixo, temos respectivamente a equac¢ao da primeira e

da n-ésima diferenca:

Ay = Yyt — Ye-1 Ay, = A%y, — ATy
Quando autocorrelagdes muito grandes forem observadas em lags espacados n

periodos adiante e com periodicidade, pode-se lancar méo da diferenciacdo sazonal

para ajustar a série. Abaixo, as equac0des de diferenciacdo sazonal sdo apresentadas:

A_%Yt = Asyt = Vi — Yi-s
Ag}’t = Asyr — AsYr—s

ASD‘yt = Ag_l)’t - A€_13’t—s
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No caso das redes neurais, um procedimento muito utilizado é a normalizagéo.
Isto significa que os dados utilizados para as previsdes, muito provavelmente, terdo que
ser padronizados antes do treinamento da rede. Este processo € valido para todos os
modelos de redes neurais artificiais. Quando um modelo é treinado com dados com
escalas diferentes, com um amplo intervalo de valores, isso pode tornar o treinamento
mais lento e até impedir a convergéncia da rede. Sendo assim, existem dois
procedimentos para ajustar a série neste caso: a hormalizacdo ou a padronizacao.

A normalizacdo € um redimensionamento dos dados do intervalo original para
gue todos os valores figuem dentro do intervalo de zero e um. A normalizacdo exige
gue sejam estimadas com precisao valores observaveis minimos e maximos.

A padronizacdo de um conjunto de dados € feita por meio da reavaliagdo da
distribuicdo de valores, fazendo com que a média de observacéo dos valores seja 0 e
o desvio padrao seja 1. Como a normalizacao, a padroniza¢ao pode ser Util e até mesmo
necessaria em aprendizado e maquina quando seus dados tém valores de entrada com
diferentes escalas. A padronizacdo assume que as observacfes apresentam uma
distribuicdo gaussiana.

Conforme Vellasco (2007), as entradas de uma rede neural devem ser variaveis
informativas e sem correlagcdo. Do contrario, podem atrapalhar a rede na tarefa de
aprendizagem. Sobre os dados de entrada, € Util realizar uma normalizacdo dos
padroes. Neste sentido, as variaveis de entrada devem ser pré-processadas de modo
gue seu valor médio calculado sobre todo o conjunto de treinamento seja préximo de
Zero, ou seja, pequeno guanto ao todo do conjunto, ajudando assim na velocidade do
treinamento do modelo e na sua convergéncia.

Mais especificamente, nesta dissertacdo, foi utilizada a seguinte forma de
normalizagdo para as seéries estudadas, sendo 7 cada elemento da série, pertencente

ao conjunto Z.

x; —min(x)

max(x) — min(x)
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3.1.10. Testes estatisticos

7

Neste item, é especificada uma série de testes estatisticos, 0s quais sao
utilizados para verificar aspectos da série temporal, que sédo fundamentais para

aplicacado dos métodos escolhidos.

Testes de raiz unitaria

O primeiro ponto a ser analisado nos estudos de séries temporais € a verificagdo
se a série possui estacionariedade, para isso a analise grafica consegue dar um indicio
desta caracteristica, mas nao é conclusiva. Segundo Bueno (2008), a verificagédo visual
de uma série dificilmente permite distingui-la como sendo de tendéncia estocastica ou
tendéncia deterministica, podendo gerar entdo conclusdes equivocadas.

Como a andlise gréafica ndo é o suficiente para determinar a estacionariedade da
série, existem alguns testes estatisticos para verificar tal condicdo, os quais séo: Dickey-
Fuller aumentado (ADF), Phillips-Pherron (PP) e Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin
(KPSS).

ADF

O teste ADF é uma adaptacao do teste Dickey-Fuller (DF). Bueno (2008) destaca
gue o problema do teste DF é a consideracdo do erro como ruido branco, o que
geralmente ndo ocorre em diversas séries temporais e pode levar a distor¢des no poder
do teste. Entdo, fez-se um ajuste no teste, introduzindo a quantidade de variaveis
autorregressivas necessarias, de maneira que o teste de residuos nao rejeite a hipétese
de que ha um ruido branco.

De forma mais especifica, o teste DF consiste em regredir a série y, contra seus

valores defasados de um periodo y;_;. As hipéteses a serem analisadas no teste séo:



63

Ho: p = 0 — série ndo estacionaria

Hi: p # 0 — série estacionaria

Ay: = Yt — Vi1

O proximo passo consiste em testar a significancia estatistica do parametro de
Y:—1 por meio da comparacédo da estatistica ¢do teste com os valores criticos da tabela
criada por Dickey-Fuller, considerando trés possiveis modelos: equag¢do com intercepto,
equacao com intercepto e com tendéncia, e equacao sem intercepto e sem tendéncia.

No caso do teste ADF, temos as mesmas hipoteses do teste DF a serem
testadas:

Ho: p = 0 — série ndo estacionaria

Hi: p # 0 — série estacionaria

A principal diferenca é a contemplacdo da presenca de autocorrelagcdo entre o0s

residuos. Logo, podemos expressar o teste ADF da seguinte forma:
Aye = Boye + 6t + B1ye—1 + M AYe—1 + M Ayea+ -+ Np Ay 1 + &

Neste caso, também sera testada a significancia estatistica do parametro de y;_,
por meio da comparacao da estatistica t do teste com os valores criticos da tabela criada

por Dickey-Fuller, ajustada para o teste aumentado.

Phillips-Perron (PP)

O teste PP, segundo Bueno (2008), tem como principal objetivo fazer uma
correcdo ndo paramétrica ao teste DF, possibilitando que seja consistente mesmo que

existam variaveis defasadas pendentes e correlacdo serial nos erros. Desta forma, o
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teste PP torna desnecesséria a especificacdo de um modelo com ordem

suficientemente autorregressivo para eliminar a correlagdo serial dos residuos.

Ho: p = 0 — série ndo estacionaria

Hi: p # 0 — série estacionaria
Existem trés especificacfes possiveis para o teste:

AR (1) sem drift: y; = pYyi—q1 + &
AR (1) com drift: y, = ag + pYi—1 + &
AR (1) com drift e tendéncia linear: y; = @y + By + pYi_q1 + &

O teste utiliza uma regresséo base dada por:

Aye = B1+ Pt + 0y + XAy + &

E a estatistica Z ¢ calculada da seguinte forma:
Fy nza\'z A2 A
Z = n5n Y (An - Vo,n),
n

Em que:

~ 1

n
Vim = 3 Zi=1+jTi Ti-j»

2% = Pon + 2 2?21(1 - L))7]',11,

q+1

2 _ 1 yn .2
Sn = T &i=1Ti
A estatistica Zé comparada a tabela de valores criticos e assim é verificada a

presenca de raiz unitaria.
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Kwiatkwiski-Phillips-Schimidt-Shin (KPSS)

Para realizar a confirmagédo dos resultados verificados no teste ADF e PP,
podemos realizar o teste KPSS. Conforme Bueno (2008), o KPSS é um teste alternativo
para verificacdo da presenca de raiz unitaria em uma série, ja que o teste ADF é
considerado de baixo poder. Isto significa que o teste ADF apresenta uma alta
probabilidade de cometer o erro tipo I, que é de ndo rejeitar a hipétese nula quando ela
é falsa.

O teste KPSS, desenvolvido em 1992, apresenta uma mudanca nas hipéteses a

serem testadas. A hipdtese nula é que a série é estacionaria, assim temos:

Ho: p = 0 — série é estacionaria

Hi: p # 0 — série ndo é estacionaria
O teste consiste no seguinte modelo:

Yt = 6t + (t +€t,

(¢t = Croq + ug,

Em que: u,~ i.i.d. (0, 02 u) e &, € um processo estacionario.

A estatistica do teste é determinada por:

LM — Z{=1SE

2
o-e

Em que: S? é a soma dos residuos de uma regressao de y, sobre um intercepto
e uma tendéncia e o2 é a soma dos quadrados dos residuos da regresséao dividido por
T.

O valor calculado € comparado com os valores criticos da tabela de estatistica

do teste para verificar a sua significancia.
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Testes de Ljung Box

Na analise de séries temporais assume-se que 0s erros sejam um ruido branco,
isto é, a séries dos erros tem que apresentar média zero, varidncia constante e nao
apresentar correlacao serial.

Sendo assim, apds a estimativa de um modelo com base na metodologia Box-
Jenkins, os residuos devem ser analisados. Para que o modelo seja adequado, 0s
residuos ndo podem estar autocorrelacionados, o que significa ndo apresentar
memoaria. Caso isto ndo ocorra, o modelo deve ser descartado e outro modelo deve ser
especificado.

Para verificar a autocorrelagéo dos residuos é aplicado o teste de Ljung Box. Ele
€ um teste de Box-Pierce adaptado a amostras pequenas para valores elevados da
ordem de autocorrelacdo. O teste de Ljung Box testa a hipotese nula de auséncia de

autocorrelacdo mediante a comparacdo da estatistica do teste com o valor

correspondente em uma distribuicdo y °. A estatistica Q do teste € dada por:

i

Q) = n(n+2) ) T
k=1

Em que: Q(K) é a distribuicdo qui-quadrado (y °) com K graus de liberdade, né o

tamanho da amostra. Sendo que as hipéteses séo definidas como:

Ho: os residuos sao ruidos branco

Hi: os residuos nao séo ruidos branco

Testes de Normalidade

Ainda na analise dos residuos, deve-se verificar se 0s mesmos, além de nao
poderem apresentar nenhuma memoria, sdo normalmente distribuidos, o que é
caracteristico de um processo de ruido branco. Neste trabalho, é utilizado o teste de

Shapiro Wilk, apesar da existéncia de outros testes. A estatistica do teste € a seguinte:
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W=2 = Chiay)?/ a0 — 7%

Sendo y; a variavel observada e a; os coeficientes tabelados na tabela de
Shapiro Wik. A estatistica do teste também pode ser avaliada pelo p-value, o qual, se

for muito baixo, leva a rejeicdo da hipdétese nula de normalidade para a variavel

analisada.
Teste de Heterocedasticidade

Em relacdo aos residuos, deve-se também verificar se eles sdo homocedasticos.
Para isto, utilizamos o teste ARCH-LM, o qual identifica sinais de heterocedasticidade
condicional. Conforme Aiube (2013), este teste foi proposto por Engle em 1982. A
volatilidade condicional sera constante se todos os aido modelo ARCH(q) forem nulos,

conforme equacéo abaixo:
— = q 2
hy = @ + X @Yy

Deve-se fazer uma regresséao, onde:

étz - (I_) + aiétz_i + Vt
i=1

Sendo que e; sdo os residuos estimados da regresséo. Neste teste as hipéteses

Ho: a1 = a2= aq = 0 - sem efeito ARCH

Hi: presenca do efeito ARCH

Conforme Bueno (2008) pode-se mostrar que:
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ARCH — LM, = T x R? distribuido assintoticamente com uma distribuicdo qui-
quadrado (y °) sob a hipétese nula. Rejeita-se a nula se o valor calculado exceder o

valor tabelado.
Critérios de comparacao dos modelos

Diante da possibilidade de serem produzidas varias alternativas de modelos,
conforme a metodologia Box-Jenkins, € importante ter em mente uma meétrica que
possa determinar o numero ideal de parametros para o modelo e, logo, tornar possivel
a selecao do modelo mais apropriado. Segundo Bueno (2008), a ideia do critério de
informag&o é minimizar uma funcéo baseada nos residuos, penalizada pelo nUmero de
regressores. O melhor modelo serd o mais parcimonioso, satisfazendo o fato dos
residuos terem os menores valores possiveis. Conforme o autor, ha trés principais
critérios de informacao: a estatistica de Schwarz (BIC), a estatistica de Akaike (AIC) e
a estatistica Hanna-Quinn (HC).

Neste trabalho sera adotado o critério de Akaike, o qual é determinado pela

seguinte equacao:

2
AIC(p,q) =Ino? + n=

3.2. Métodos Estatisticos Classicos

Os métodos estatisticos classicos podem ser divididos em lineares e nao
lineares. A nédo linearidade, neste caso, esta diretamente ligada ao tratamento da
heterocedasticidade, o que sé passou a ser estudado a partir da década de 1980 por
Engle.
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3.2.1. Métodos Estatisticos Classicos Lineares

Estabelecidos os conceitos iniciais para analise de uma série temporal, torna-se
possivel especificar os métodos que sédo usados para modelar as séries deste trabalho.
Neste item sdo apresentados os modelos paramétricos e lineares, representados pelos
modelos: AR, MA, ARMA, ARIMA, SARIMA, ARMAX e SARIMAX. O caractere X que
aparece nos dois ultimos modelos refere-se a incluséo de variaveis exdégenas.

Em 1976, surgiu a metodologia de Box-Jenkins, que pode ser vista como um
marco divisor para a area de estudo de séries temporais e popularizou 0 uso dos
modelos ARIMA (autoregressive integrated moving moverage). Esta metodologia tem
como objetivo propor e ajustar modelos lineares, podendo ser estacionarios ou néo, a
uma determinada série de tempo. Ela serd adotada no caso dos métodos estatisticos
classicos para este trabalho, tendo em vista o seu amplo uso até os dias de hoje.

Conforme a metodologia de Box-Jenkins (1976), atualizada em 1994, com intuito
principal da realizacdo de previsdes, é possivel prever os valores futuros de uma série
por meio de seus valores passados e presentes, explorando a correlacdo serial
existente entre os termos da série. Os componentes existentes em um modelo ARIMA
(p,q,d) séo: o componente autorregressivo (AR - p), 0 componente de integracéo (I - d),
qguando a série ndo é estacionaria, e o componente de medias méveis (MA - Q).
Conforme De Oliveira (2003), a equacéao a seguir define a forma como esta metodologia

realiza o processo de estimativa de uma série:
Ve = agta1ye1+ L +apyep + & + P16+ L+ Byei—g,

Em que:
e a,: constante do modelo estimado;
e q, até a,: parametros que ajustam os valores passados de y;;
e [, até f, : parmetros de ajuste da série em termos de choques passados;
e & ruido branco;
¢ Demais termos €: sequéncia de choques aleatérios e independentes uns

dos outros.
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Segundo Enders (2009), uma grande limitacdo do uso dos modelos ARIMA é que
ele pressupde uma relacéo de linearidade entre as variaveis contempladas no modelo,
0 que nem sempre é adequado. Outro pré-requisito para a utilizacdo da metodologia €
a condicao de estacionariedade.

Para se determinar um modelo para uma série temporal a partir da metodologia
Box-Jenkins, conforme Gujarati (2006), os seguintes passos devem ser seguidos:

e |dentificac&o: descobrir as ordens p e g do modelo, que dizem respeito,
respectivamente, a ordem autorregressiva (p) e a ordem de médias
moveis (q). A definicdo destes parametros é feita pela analise dos graficos
da funcao de autocorrelagéo (FAC ou ACF) e da funcéo de autocorrelacéo
parcial (FACP ou PACF).

e Estimacao: este passo consiste em estimar os parametros dos termos
autorregressivos e de médias moveis;

e Verificagdo: deve-se analisar se 0s residuos estimados néo rejeitam a
hip6tese nula de que seja um ruido branco. Caso ocorra rejeicdo, deve-se
retomar o primeiro passo de identificacdo de um modelo mais apropriado;

e Previsdo: no ultimo passo € realizada a previsdo em si, porém é

fundamental verificar o potencial de previsdo do modelo.
Métodos de médias méveis — MA(Q)

O modelo de médias moveis € um modelo dependente dos seus erros defasados

e é representado por MA(qQ), sendo equivalente a um ARIMA (0,0,q). Abaixo,

evidenciamos este processo:

q
Ye = u + z 0,600 =1
j=0
Em que:
by : corresponde ao parametro do modelo MA de ordem g;
E+: representa os choques, isto €, as diferengas entre os valores reais e 0s previstos

da série em cada instante t.
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A série y, pode ser definida como uma combinacdo do ruido branco u com os
erros dos periodos anteriores ndo correlacionados. Adicionalmente, o processo de
médias moveis satisfaz as condi¢cdes de estacionariedade: média nula, variancia
constante e sem a presenca de autocorrelacdo temporal. A andlise da FAC e da FACP
nos permite afirmar que, no caso do processo de médias méveis, ocorre uma truncagem
da FAC, que é onde se determina a ordem MA (q) da série e ocorre um decaimento da
FACP.

Modelo autorregressivo — AR(p)

O processo autorregressivo é aquele que depende dos seus préprios valores
passados. A seguir é apresentado um processo definido de ordem p. E fundamental ter
em mente que a condicao de estacionariedade, sendo ela forte ou fraca, € que |$p| < 1,
do contrario verifica-se um processo explosivo. Ainda, conforme Bueno (2008), se as
raizes da polinomial (1 — ¢,z — ¢,z* — - — ¢,zP) estiverem fora do circulo unitario ou,
equivalentemente, se as raizes da polinomial (A\? — ¢;AP~1 — $,AP "2 — ¢,,) estiverem
dentro do circulo unitario, o processo seréd fracamente estaciondrio e, desta forma,
podera ser representado por um processo MA. Abaixo, temos a representacao geral do

processo AR(p).
Ve = C+ Q1Y+ Gyt FGpyep + & = C + Z?:lquyt—j + &,

Sendo que:
Y . corresponde a observacao da série temporal no tempo t;
¢, : corresponde ao parametro do modelo AR de ordem p;

€; : representa o residuo, ou seja, o0 que nao pode ser explicado pelo modelo.

Assim como no processo de médias moveis, € através da andlise das funcdes
FAC e FACP que conseguimos identificar a ordem do modelo. Todavia, no caso de um

processo AR (p), a FAC decai lentamente e na FACP é que ocorre a truncagem da série



72

no lag p. De forma geral, um modelo AR(p) € uma regressao linear da série contra seus
valores defasados.

Modelo ARMA (p, q)

O processo do modelo ARMA, que é o processo autorregressivo de médias
maoveis, nada mais € que a combinacao dos processos AR (p) e MA (q). A generalizacéo
do processo ARMA (p,q) pode ser escrita da seguinte forma:

p q
Ve = U +z¢i()’t—i_ n) + z 9j5t—j = pu+9() &
i=1 j=0

Em que ¢; séo parametros autorregressivos, 6; séo parametros de médias moveis e

1 é considerado um processo puramente aleatério com média zero e variancia constante.

Mais uma vez estamos diante de uma série estacionaria com meédia zero e
variancia constante. A andlise das funcbes FAC e FACP nos permitira constatar o
modelo mais adequado. No caso de um modelo ARMA (p,q), a FAC apresenta um
decaimento exponencial apés a defasagem g e a FACP também evidencia um
decaimento exponencial apds a defasagem p. Pode-se dizer, conforme Bueno (2008),
gue os modelos ARMA (p,q) sdo mais dificeis de serem identificados. O autor
apresentou um quadro resumo para identificacdo dos modelos AR(p), MA(q) e ARMA

(p,q), 0 qual esta evidenciado na Tabela 1:

Tabela 1- Identificacdo modelos AR(p), MA(q) e ARMA (p,q)

Modelos FAC FACP
AR(p) Decai Truncada na defasagem p
MA(q) Truncada na defasagem p |Decai
ARMA(p,q) |Decaisej >q Decaisej >p

Fonte: Bueno, 2008, p. 47.
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Modelo ARIMA (p, d, Q)

Os modelos ARMA (p, q) tem como requisito apresentar séries estacionarias. No
entanto, no mundo real, temos muito mais contato com séries que ndo sao
estacionarias, que precisam passar pelo processo de diferenciacdo para que se alcance
o ruido branco. Os modelos ARIMA séo equivalentes aos modelos ARMA, mas com a
auséncia de estacionariedade. O parametro d determina exatamente o numero de
diferenciagcdes necessarias para que se consiga determinar a estacionariedade.
Segundo Enders (2009), a maior parte das séries alcanca a estacionariedade até a
segunda diferenciacéo.

Desta forma, se y; torna-se estacionaria apos passar por d diferencas, e se a
série z; que resulta destas diferenciacdes for modelada por um processo ARMA (p,q),
pode-se afirmar que a série temporal y, € descrita por meio de um modelo

ARIMA(p,d,q). A generalizacdo do modelo ARIMA encontra-se abaixo:

Zt = QP1Zt1 t Q2Ze ot A QpZep + & — 0161 — ... =044

Zr = Ad}’t

Modelo SARIMA (p, d, q) x (P, D, Q)s

Algumas séries temporais apresentam um componente sazonal relevante, o que
significa que o componente sazonal de periodo s pode ser determinado por meio dos
seus valores passados, tendo em vista um mesmo periodo. Importante considerar que,
neste tipo de modelagem, a sazonalidade é tratada como um processo estocastico e
ndo deterministico, sendo que no Ultimo sdo usadas variaveis dummies para
modelagem.

A sazonalidade pode ser modelada tanto por seus valores defasados,
representados pelos termos de ordem P, como também pelas suas médias moveis,

representados pelos termos de ordem Q. No caso da necessidade da diferenciagao,



74

aparecerao termos D. Abaixo, pode-se verificar a generalizacdo dos modelos SARMA

(P,Q), sem a necessidade de diferenciagao:
Ve = G1Vees T GoVeos T FPpYep, + & — 0165 — 02625 — Op&t_qs

A determinacéo dos modelos SARIMA segue 0s mesmos passos da modelagem
Box-Jenkins, que foram especificados para os modelos ARIMA. A diferenca é que passa

a ser necesséria também a verificagdo das defasagens sazonais.

Modelo ARIMAX (p, d, q)

Conforme Camelo et al. (2017), o ARIMAX é um modelo derivado do ARIMA. A
diferenca entre os dois é que o modelo ARIMAX possui, além dos parametros
autorregressivos e de médias moveis, possiveis entradas exdgenas. O modelo ARIMAX
pode ser entendido como a combinacao dos modelos Auto Regressivo AR(p), Integrado
(d), Média-Movel MA (q) e Exdgeno X (r), e que pode entdo ser simbolizado por ARIMAX

(p, d, g, r). Abaixo, segue a equacao mateméatica para representa-lo:
Ve = p + X Biyei + Xijwojwy+ X1, (656-)) + &,

Em que:

¥ variavel dependente no tempo t;

p. € uma constante;

v:—i. € a varidvel dependente defasada por i passos de tempo;
Bi: € o coeficiente de y;_;;

p: € o niumero maximo de intervalos de tempo;

w;. representa as variaveis exogenas

w;. representa os coeficientes das variaveis exogenas;

r: € o nUmero maximo de variaveis exdgenas;

6;: € o coeficiente do termo de &,_;;

g;: € a componente de erro do modelo, com & ~ N(0,0?).
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O modelo ARIMAX €& um modelo multivariavel, tendo em vista que a série
temporal é explicada pelos seus proprios valores defasados e por outras variaveis.

Existem trés pressupostos, conforme Kohn (1979), que devem ser cumpridos
para a aplicacdo do modelo ARIMAX: (1) as variaveis que compdem o modelo devem
ser originadas de uma populacdo multivariada, tendo seus residuos a média zero; (2)
as variaveis exodgenas sdo estacionarias; e (3) a variavel dependente é estacionaria. E
fundamental que as varidveis exdgenas estejam correlacionadas com a variavel
dependente que se deseja explicar.

Para se determinar como sera a configuracao ideal do modelo, sera utilizado o
processo de backward elimination, que consiste em iniciar o modelo com o conjunto
completo de variaveis e depois sdo retiradas, uma a uma, as variaveis que nao
contribuem para a compreensao da variavel dependente.

Conforme Guimaraes (2006), os passos do backward elimination séo: (1) realizar
a regressao com todas as variaveis independentes contempladas, (2) calcular o valor p
de cada variavel, e (3) comparar o valor do p-value de cada variavel calculada com o
nivel de confianca (a) estipulado para o estudo. Caso o p-value da variavel seja superior
ao nivel de significancia, a variavel deve ser removida e o modelo deve ser repetido até

que fiqguem somente variaveis com p-value menor que «.

Modelo SARIMAX (p, d, q) x (P, D, Q)s

O modelo SARIMAX (p,d,q) x (P,D,Q)s € um modelo bastante similar ao modelo
ARIMAX, com a unica diferenca que o componente sazonal, assim como ocorre no
modelo SARIMA, no SARIMAX a sazonalidade é tratada como um processo estocastico
e ndo deterministico.

Desta forma, a sazonalidade pode ser modelada tanto por seus valores
defasados, representados pelos termos de ordem P, como também pelas suas médias
moveis, representados pelos termos de ordem Q. Sendo necesséria a diferenciacao,
teremos os termos D. O modelo SARIMAX pode ser entendido como a combinacao dos
modelos auto regressivo AR(p), integrado (d), média-mével MA(q), Exdgeno X (r)
autorregressivo sazonal SAR(P), integrado sazonal (D) e média-mével sazonal SMA(Q),
podendo entdo ser simbolizado por SARIMAX (p, d, g, r) x (P, D, Q)s.
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Previsao Inocente (Naive)

A previsao de inocente € um método extremamente simples, pois consiste em
adotar os valores futuros da série como iguais ao valor atual: y.(h) = y;, paratodo h>0.
Geralmente, esta técnica € utilizada para fazer comparacdo com técnicas de predicao
mais elaboradas, visando verificar o ganho de performance e acuracidade. A previséao

Naive é definida por:

Yet+1 = Yt

Sendo que y;,, € a previsao feita em t para o diat +1 e y; é o valor observado

no dia t.

3.2.2. Métodos Estatisticos Classicos Nao Lineares

Conforme Morettin e Toloi (2006), os modelos lineares ndo sdo adequados para
descrever o comportamento de séries temporais que apresentam variancia condicional
evoluindo no tempo ou simplesmente volatilidade. Porém, os modelos néo lineares,
assim considerados pois sdo nao lineares na variancia, a exemplo do ARCH, GARCH
e suas variantes, além de modelos de volatilidade estocastica, sdo modelos mais
apropriados para capturar e representar a volatilidade, que é a variancia condicional de
uma variavel, comumente um retorno. De forma geral, pode-se afirmar que uma série
temporal econdmica ou financeira é nao linear quando responde de forma diferente a
choques grandes ou pequenos. Até o momento, considerou-se que a volatilidade é
constante ao longo do tempo.

Os modelos ARCH e GARCH séo muito utilizados para modelar a volatilidade
das séries financeiras. Conforme sera visto nos testes da série deste trabalho, por meio
do teste ARCH-LM, é constatada a presenca de heterocedasticidade e, entdo, de

elementos ARCH. Por isto, a seguir, séo especificados os modelos ARCH e GARCH.
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Modelo ARCH

O modelo ARCH, apresentado em Engle (1982), foi o primeiro a ser proposto
com o objetivo de explicar a dinamica da variacao dos retornos dos ativos financeiros.
Neste modelo, a variancia condicional do erro é modelada conforme um modelo

autorregressivo, segundo as expressdes abaixo:
Ve = P1Ye-1 T &,

& = Vt»\/h ,
_ q 2
he = ag+ X, &l

Em que ¢, av e a; s&o parametros a serem estimados, considerando que & e 9:
sédo normalmente distribuidos.

Conforme Morettin e Toloi (2006), o modelo ARCH(q) considera que a variancia
condicional do erro é determinada pela defasagem do erro ao quadrado, sendo que q é
0 numero de defasagens dos erros ao quadrado. Devido ao grande numero de
defasagens que, geralmente, € necessario, um modelo mais geral foi proposto, o

modelo GARCH, o qual esta detalhado a seguir.
Modelo GARCH

A partir do trabalho inicial de Engle, o artigo de Bollerslev, de 1986, amplia a
classe dos modelos ARCH, por meio de uma estrutura mais flexivel, a qual foi
denominada modelos GARCH (generalized ARCH).

Como em muitas aplicacdes € requerido que o modelo ARCH apresente muitos
lags (q) ou defasagens, os modelos GARCH surgem para tornar possivel escrever a
volatilidade com menos parametros. O modelo GARCH (p, q) pode, entdo, ser

representado por:

he = ag+ 20, el + X0 Bihe
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Em que p >= 0 e g > 0 sdo as estruturas de defasagens e «,, a; € B; SA0 0S
parametros a serem estimados.

No modelo GARCH (p, q), a variancia condicional de ¢, o2 depende do
guadrado dos residuos nos p periodos anteriores e da variancia condicional

nos g periodos anteriores.

3.3. Métodos Avancados

Neste capitulo sdo evidenciados os métodos avancados, que dizem respeito as
redes neurais, tanto no modelo de multiplas camadas como no modelo de redes neurais
recorrentes LSTM. Antes, porém, sdo explicitados conceitos importantes das redes

neurais.

3.3.1. Redes Neurais, Aprendizagem de Maquina e Aprendizagem

Profunda

Aprendizagem Profunda é uma subarea de Aprendizagem de Maquina, a qual
investiga técnicas para simular o comportamento do cérebro humano em tarefas como
reconhecimento visual, reconhecimento de fala e processamento de linguagem natural.
Algoritmos de aprendizagem profunda objetivam produzir representacdes hierarquicas
de alto nivel dos dados de entrada por meio de camadas de processamento sequencial
em uma rede neural artificial.

Métodos de Aprendizado Profundo (Deep Learning) sédo, atualmente, o estado
da arte em muitos problemas possiveis de se resolver via aprendizado de maquina, em
particular problemas de classificacdo. No entanto, ainda ha pouco entendimento de
como esses métodos funcionam, porque funcionam e quais as limitagdes envolvidas ao
utiliza-los.

O aprendizado de maquina (Machine Learning) € uma das areas da inteligéncia

artificial (IA) que tem como objetivo o desenvolvimento de técnicas computacionais
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sobre o aprendizado e, assim, construir sistemas capazes de aprender de maneira
automética. Mais especificamente, o aprendizado de maquina é um método de anélise
de dados que busca automatizar o desenvolvimento de modelos analiticos, o que se da
por meio de algoritmos.

A aprendizagem de maquina se faz com base na inducdo, onde a inferéncia é
realizada com base em um conjunto de problemas. As redes neurais representam um
dos algoritmos mais utilizados da aprendizagem de maquina. Outros algoritmos sao:
regressao, arvore de decisdo, k-means, entre outros.

Com base na Figura 9 é possivel entender a relacao entre 1A, aprendizagem de
maquina e aprendizagem profunda. Assim, a aprendizagem profunda € um dos campos
da aprendizagem de maquinas que, por sua vez, € uma das areas de IA, que pode ser
definida como a capacidade de uma maquina imitar o comportamento humano
inteligente. Mais especificamente, a IA € uma area de estudos da computacédo que se
interessa pelo estudo e criagdo de sistemas que possam exibir um comportamento
inteligente e realizar tarefas complexas com um nivel de competéncia, que € equivalente
ou superior ao de um especialista humano.

Para a Universidade de Stanford, o aprendizado de maquinas € como a ciéncia
consegue fazer com que os computadores atuem de maneira especifica, sem que sejam
explicitamente programados para fazé-lo. Isto é feito por meio de algoritmos, que

conseguem analisar dados, aprender com 0os mesmos e fazer uma previsao.

okt MACHINE

LEARNING

DEEP
LEARNING

\ |

1950's 1960's 1970's 1980's 1990's 2000's 2010's

Figura 9 — Relac&o entre Al, Machine Learning e Deep Learning
Fonte: Nvidia, 2018.

O ultimo conceito é o de aprendizagem profunda, que é uma das formas de
aprendizado de maquina que tenta imitar a estrutura de cérebro humano, sendo
representada por alguns algoritmos especificos de machine learning. As redes neurais
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mais complexas e densas, com vérias camadas intermediarias sdo um dos algoritmos

de aprendizagem profunda.

3.3.2. Conceitos

As redes neurais recebem esta denominacdo exatamente por tentarem imitar o
comportamento biolégico do cérebro humano. Mais especificamente, o cérebro humano
tem as seguintes caracteristicas: processamento altamente complexo, ser nao linear e
paralelo, o que o possibilita realizar um conjunto de atividades com uma eficiéncia
superior quando comparada com os computadores. A capacidade de aprendizado é
outra caracteristica essencial do sistema nervoso humano, permitindo que ele se adapte
diante de uma série mudancas.

Antes de se falar sobre as redes neurais artificiais, é interessante detalhar, de
forma breve, o funcionamento de um neurdnio bioldgico, que facilitara a compreensao
do neurdnio artificial. Abaixo, temos a Figura 10, que € uma ilustracdo do neurénio

biolégico:

-}\ \(/D endritos i
N \\ 72 ’
RREtE=>4 £

Ramificagoes \
terminais do k/

\ axonio ’A‘\%ﬁ{
/}\/\1 R [
Sentido do impulso nervoso

Figura 10 — Representacéo simplificada do neurénio biologico
Fonte: Data Science Academy.

Axénio

Conforme Braga et al. (2016), a principal célula do sistema nervoso central € 0
neurdnio, o qual é responsavel por conduzir impulsos ao longo de todo o sistema. Este
elemento bioldgico pode ser dividido trés partes: os dendritos, o corpo celular e o axénio.
A funcdo dos dendritos consiste em captar os estimulos oriundos de outros neurdnios
conectores ou neurbnios sensitivos. Ja o corpo celular € responsavel por processar
todas as informacdes originadas dos dendritos com o objetivo de produzir um potencial

de ativacdo, que determinara se o neurdnio podera disparar ou ndo um impulso elétrico
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por meio do axdnio. Por fim, é responsabilidade do axénio conduzir os impulsos elétricos
para outros neurdnios conectores. Como é apresentado na préxima etapa deste
trabalho, o neurénio artificial emula as partes verificadas do neurdnio biolégico.
Formalmente, segundo Haykin (2001): “Uma rede neural € um processador
macico e paralelamente distribuido, constituido de unidades de processamento simples,
gue tém a propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo

disponivel para o uso. Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de
um processo de aprendizagem.
2. Forcas de conexdao entre neurbnios, conhecidas como pesos sinapticos, sdo

utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido”.

O autor coloca ainda que os principais beneficios da utilizagcdo de uma rede
neural sdo: a ndo linearidade; mapeamento de entrada-saida, propriedade que esta
ligada com a questdo de aprendizagem; adaptabilidade; reposta a evidéncias,
caracteristica que esta vinculada com o reconhecimento de padrbes e com o grau de
confianca desta classificacdo; informacao contextual, que é a forma como a informacéao
€ considerada pela estrutura construida e pela ativacdo das partes; tolerancia a falhas;
implementacdo em VLSI (very-large-scale-integration), em paralelo, garantindo uma
alto desempenho e a uniformidade de analise do projeto, pois 0s nheurdnios representam
um dos componentes comuns em qualquer RNs, possibilitando uma integracdo e uma
modulacgao.

Haykin (2001) coloca ainda que foi demonstrado que determinados tipos de RNs
podem aproximar qualquer funcéo continua a qualquer nivel de precisdo. Assim, pode-
se dizer que as RNs sdo formas funcionais mais flexiveis do que os métodos estatisticos
tradicionais. Desde ja, vale a ressalva de que, apesar de os modelos tradicionais serem
lineares e menos flexiveis, sdo mais faceis de serem entendidos e implementados.

Algumas desvantagens das RNs sao: dificuldade de justificar o comportamento
das redes, podendo ser consideradas “caixas-pretas”; nas RNs que utilizam o algoritmo
de backpropagation o tempo de treinamento pode ser muito longo; dificuldade de
determinar a topologia mais adequada para a RN, considerando os objetivos de
convergéncia e generalizacdo e, dependendo do tipo RN, pode ocorrer a necessidade

de um grande volume de dados para a realizacao do seu treinamento.
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Geralmente, as RNs sao utilizadas para a resolugdo de problemas complexos,
em que ndo se conhece exatamente como se desenvolve o relacionamento entre as
variaveis envolvidas. Mas, dada a existéncia de um grande volume dados, é possivel
aprender e entender tal relacionamento e comportamento, ndo sendo o objetivo das
RNs entender o relacionamentos entre as variaveis envolvidas no problema.

Segundo Fernandes et al. (1995), as redes neurais possuem Vvarios pontos de
contato com os modelos estatisticos e econométricos tradicionais, mas com diferenca
em suas terminologias. A seguir, na Tabela 2, € apresentado um quadro resumo que

equipara tais terminologias:

Tabela 2 — Dicionéario de Redes Neurais — Econometria

Redes Neurais Estatistica
pesos parametros
conjunto de treinamento amostra
entradas variaveis exdgenas
saidas varidveis enddgenas
retropropagacao aproximacao estocéstica
treinamento ou aprendizado |estimacao
sinal de entrada valor das variaveis exdgenas
sinal de saida valor estimado
alvo valor da variavel endégena

Fonte: Fernandes et al., 1995, p. 5.

3.3.3. Histoérico

Os primeiros estudos de modelos sobre as redes neurais artificiais surgiram nos
anos 1940. Apesar da intensa evolucédo até os dias de hoje, o estudo dos primeiros
modelos e de sua evolucdo possibilita um entendimento mais claro e completo das
redes neurais. A seguir, temos na Figura 11, uma ilustragéo, que evidencia a evolucao

das redes neurais.
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Figura 11 — Marcos no desenvolvimento das Redes Neurais
Fonte: Data Science Academy.

das redes neurais, o livro The Organization of Behavior, que influenciou varios
modelos de RNAs de destaque na atualidade.

Frank Rosenblatt criou o Perceptron em 1959, um marco para as RNAs e que é
fundamental para este campo de estudo até hoje. Contemporaneo ao Percetron surgiu
0 modelo Adeline (Adaptive Linear Element), criado por Bernard Widrow, em 1962.
Ambos os modelos sdo baseados na aprendizagem supervisionada por corregéo de
erros.

Minsky e Papert realizaram um trabalho em 1969, onde constataram que 0s
modelos de redes neurais baseados no Perceptron ndo eram capazes de aprender uma
simples fungéo logica do tipo “ou exclusiva” (XOR = Exclusive Or). Este trabalho afetou
significativamente os estudos das redes neurais, o que fez com que ao longo da década
de 1970 nado fosse apresentado nenhum avangco expressivo nesta area do
conhecimento.

No entanto, na década de 1980, surgiram novos modelos que deram um novo
impulso as redes neurais. Mais especificamente, em 1982, surgia 0 modelo de Hopfield,
0 qual era baseado em um tipo de rede diferente dos modelos baseados no Perceptron,
sendo uma rede com conexdes recorrentes com aprendizagem néo supervisionada.

Avancos importantes ocorreram na década de 1980, sobretudo devido ao
desenvolvimento dos computadores mais velozes, o que até os dias de hoje sao

fundamentais para a evolucdo deste campo de estudo.
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O modelo de Kohonen surgiu também na década de 1980 e é um modelo
diferenciado, pois permite o aprendizado competitivo com uma auto-organizagédo da
rede neural, criando os chamados “mapas de atributos auto organizaveis”.

Outro fato relevante foi o surgimento do Multilayer Perceptron — MLP, onde o
novo algoritmo de aprendizado chamado backpropagation conseguiu resolver grande
parte dos problemas do Perceptron, inclusive o problema do XOR. Este modelo foi
desenvolvido por diferentes pesquisadores quase ao mesmo tempo, como D. Parker e
D. Rumelhart, mas foi Rumelhart e Hinton que tornaram este algoritmo famoso com a
sua obra “Parallel Distributed Processing — PDP”.

O dultimo modelo de destaque, neste periodo, foi 0 modelo ART (Adaptive
Ressonance Theroy), criado por Gail Carpenter e Stephen Grossberg. Este modelo
possui um aprendizado do tipo ndo supervisionado, criando protétipos (clusters) dos
padroes aprendidos. O modelo ART teve diversas versdes posteriores, entre elas
versdes do tipo semi-supervisionado e com uso de conceitos da légica nebulosa (Fuzzy-
ART). Nesta mesma época, também foi evidenciado o algoritmo Support Vector
Machines (SVM).

Pode-se verificar, pelos fatos mencionados acima, que os estudos sobre as redes
neurais passaram por uma grande revolucdo, a partir dos anos 1980, e esta area de
estudos tem se destacado tanto pelas promissoras caracteristicas apresentadas pelos
modelos de redes neurais propostos, como também pelas condi¢cdes tecnoldgicas
atuais de implementacéo, as quais permitem desenvolver arrojadas implementacdes de
arquiteturas neurais paralelas em hardwares dedicados, obtendo assim performances
superiore destes sistemas, quando comparamos com a estrutura convencional. Mais
especificamente, isto se da pela utilizacdo das graphics processing unit (GPU), que sdo
as placas de video. A evolucédo dos estudos das redes neurais sdo as redes neurais

profundas, que possuem véarias camadas intermediarias.

3.3.4. O neurodnio artificial de uma rede neural

Uma rede neural é composta por uma série de neurdnios, 0s quais estéo
interligados entre si, influenciando uns aos outros e formando um sistema amplo, o qual

€ capaz de armazenar conhecimento através de exemplos apresentados e, desta forma,
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tornando possivel realizar inferéncias para novos dados. Na Figura 12 pode-se verificar

o modelo de um neurdnio artificial, segundo Haykin (2011, p. 38):
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Figura 12 — Rede Neural
Fonte: HAYKIN, 2001, p. 38.

Sendo que:

X, SA0 as entradas;

Wy SA0 0S pesos da rede;

b,: € o termo polarizador, também conhecido como bias;

9. € a combinacao linear dos pesos, 0 que representa a soma ponderada dos
pesos pelas entradas acrescentada do bias;

¢(.): é afuncao de ativacao;

Y. representa a saida do neurénio.

As equacdes matematicas do neurdnio sao:

— n
19k - Zn:Oxn Wi,

Vi = @W).

Pode-se afirmar entdo que, dentro de uma rede neural, os parametros a serem
estimados sao os pesos e o polarizador (bias). Considerando que cada neurdnio recebe
a soma ponderada de todas as entradas, entdo, o polarizador devera ter uma entrada

fixa +1 ou -1.
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E imprescindivel fazer uma disting&o entre parametros e hiperparametros dentro
do contexto de rede neural. Um parametro do modelo € uma variavel de configuracdo
interna do modelo, sendo que seu valor é estimado a partir de dados e tendo como
principais caracteristicas: ser requerido pelo modelo para realizar previsbes, nao
precisar ser configurado manualmente e ser salvo como modelo aprendido. No caso
das redes neurais, os parametros do modelo sdo: os pesos e o bias.

Por outro lado, um hiperparametro de um modelo é uma configuracédo externa ao
modelo, sendo que seu valor ndo pode ser estimado por meio de dados e tendo como
principais caracteristicas: ser utilizado para ajudar a estimar os parametros do modelo,
ser especificado pelo desenvolvedor do modelo e, geralmente, ser configurado por
heuristica. Alguns exemplos de hiperparametros de redes neurais séo: a taxa de
aprendizado, o momentum e o otimizador, 0os quais serdo detalhados posteriormente.

O bias, também conhecido como limiar de ativacéo, tem como objetivo mover os
valores em uma determinada dire¢do. Conforme Silva et al. (2010), o limiar de ativagéo
€ uma variavel que especifica qual serd o patamar adequado para que o resultado
produzido pelo combinador linear possa produzir um valor de disparo em dire¢cdo a
saida do neurénio. E fundamental a presenca do bias, pois a sua auséncia faria com
gue, para entradas nulas, a funcao de ativacao resultasse sempre em um mesmo valor.

O processo dentro de uma rede neural pode ser sucintamente explicado da
seguinte maneira: a tarefa realizada por um né comeca com o recebimento dos sinais,
originados de outros nés pelas conexdes de entrada, ponderados pelos respectivos
pesos das conexdes e sendo que o0 seu somatorio ira corresponder ao total do sinal de
entrada do noé. Posteriormente, o limiar de ativagdo do neurdnio € adicionado a este
total, o qual geralmente tem valor negativo. Sinais fracos de entrada serao inibidos por
este limiar. Em seguida, é aplicada uma funcao ao sinal de entrada, que computa um
valor y correspondente ao sinal de saida do n6 e que é transmitido, como entrada, aos
outros nds, aos quais o primeiro esta conectado. Esta funcdo é conhecida como funcao
de ativacao.

Em termos de representacdo, uma rede neural € um grafo de funcdes
matematicas. Lembrando que a teoria dos grafos tem como objetivo estudar as relacdes
entre 0s objetos de um determinado conjunto. O grafo é composto por nds e arestas.
Os nGs em cada camada (exceto os nos na camada de entrada) executam funcdes
matematicas usando entradas de nds das camadas anteriores. As arestas do grafo

representam as conexdes entre 0s nés, por onde os valores fluem de uma camada para
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a proxima. Essas arestas também podem realizar operac¢des nos valores que fluem ao
longo delas, como multiplicar por pesos, adicionar bias, entre outras operacoes

matematicas.

3.3.5. Funcgdes de ativacao

Segundo Braga et al. (2016), a funcédo de ativacao é responsavel por gerar a
saida y do neur6dnio através da ponderacdo dos valores dos pesos e das entradas. E
fundamental ter em mente que a escolha da funcao de ativagéo pode contribuir de forma
decisiva para que a rede consiga captar todas as nao linearidades dos dados. Neste
sentido, o propdsito da funcéo de ativacao é introduzir a ndo linearidade na rede neural.

Uma funcdo de ativacdo serve também como um limite (threshold),
alternativamente denominado classificacdo ou particdo. O objetivo de uma funcéo de
ativacao em um contexto de aprendizagem profunda € garantir que a representacao no
espaco de entrada seja mapeada para um espaco diferente na saida.

Existem diversas funcbes de ativacdo, as quais, segundo Silva et al. (2010)
podem ser agrupadas em funcdes parcialmente diferenciaveis e funcdes totalmente
diferenciaveis, com base no seu dominio de definicdo. Para as funcBes que serdo
apresentadas a seguir, usera o valor de entrada para funcdo de ativacdo e gé a funcao
de ativacao.

Iniciaremos apresentando as principais funcdes parcialmente diferenciaveis:

Funcao degrau

Utilizada no modelo proposto por McCulloch e Pits (1943), o resultado da
utilizacédo desta funcdo assumird valores positivos quando o potencial de ativacao do
neurdnio for maior ou igual a zero, do contrario recebera o valor nulo. Abaixo temos as

equacdes matematicas e a representacao grafica.
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1 seu =0
=1 = g(u)
g(u) {0 seu <0 “

)

Y

Funcéo degrau bipolar ou funcéo sinal

Neste caso, o0 resultado produzido por esta fungdo assumird valores unitarios
positivos quando o potencial de ativacdo do neurdnio for maior que zero, recebera valor
nulo quando o potencial for nulo, e valores unitarios negativos, quando o potencial for

menor que zero. A seguir temos as equacfes matematicas e a representacao grafica.

glu)
1, seu >0

glu) =10, seu =0
-1, seu < 0

-1

Funcdo rampa simétrica

Nesta funcdo, os valores retornados s&o iguais aos proprios valores dos
potenciais de ativacdo, quando estes sao definidos no intervalo [-a,a], restringindo-se
aos valores limites em caso contrario. Abaixo temos as equa¢des matematicas e a

representacao gréfica.
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glu)
a, seu> a

glu) ={u se —asu=a ap-
—a, seu < —a
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Y

Agora passardo a serem analisadas as fun¢des totalmente diferenciaveis, o que
significa que suas derivadas de primeira ordem existem e sao determinadas em todos

0s pontos do seu dominio.

Funcao linear

Geralmente é utilizada em neur6nios de camada de saida. Conforme Vellasco
(2007), esta funcéo é utilizada em detrimento das outras, quando o objetivo é eliminar
os efeitos de saturacdo presente em fungdes sigmoides e hiperbdlicas. De forma
simplificada, o efeito saturacédo ocorre quando a rede fornece como saida o resultado
nulo. A fungéo de ativagdo linear produz resultados de saidas idénticos aos valores de
potencial de ativacdo u. A seguir, temos as equacfes matematicas e a representacao

grafica.

glu) i

gw) =u
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Funcéo logistica ou logsig ou sigmoide

O resultado de saida produzido pela utilizacdo da funcao logistica tera valores
reais entre zero e um. A funcao logistica apresenta somente valores positivo e o formato

de um “S”. Abaixo temos sua expressdo matematica e seu grafico.

1
8w = T

"X Ponto de inflexdo

7 -
o u

Funcédo tangente hiperbdlica ou tansig ou tanh

Ja no caso da funcdo tangente hiperbdlica, o resultado de saida da funcéo
sempre assumira valores reais entre -1 e 1. Abaixo temos sua expressao matematica e
seu grafico, onde B € uma constante associada ao nivel de inclinacdo da funcao

logistica.

1 —e_ﬁ‘}'y—

g(u)
8w = T !

~ARL
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Funcao gaussiana

Nesta funcao de ativacéo, a saida do neurdnio produzira resultados iguais para
agueles valores de potencial de ativagcdo u, 0s quais estejam posicionados a uma
mesma distancia de seu centro, sendo que sua curva é simétrica em relacdo a este. A
seguir temos sua expressao matematica, sendo ¢ um parametro que define o centro da

funcéo gaussiana e ¢ 0 desvio padrao. Abaixo, temos seu gréfico.

g(u)

—(u+0)?
g(u) = € 2o

5

I
ol
i
c

_____,______
Q

Historicamente e como vimos até o momento, as redes neurais utilizaram as
seguintes fun¢des de ativagdo: fungdo hiperbdlica tangente, sigmoide ou linear. No
entanto, segundo Ponti e Costa (2017), para deep learning a funcéo retificadora linear
(ReLU) tem sido mais utilizada, pois a mesma facilita 0 processo de treinamento deste
tipo de redes, mais densas e complexas. Dahl et al. (2013) também destacam as
melhorias obtidas nas redes profundas com o uso da ReLU e da técnica de
regularizagao dropout.

A melhoria do treinamento com a RelLU ocorre porque as funcdes sigmoidais
saturam a partir de um determinado ponto, enquanto que a ReLU é funcdo identidade
para valores positivos. Adicionalmente, ao se calcular a derivada da RelLU, seu
gradiente tera sempre uma dire¢cdo ndo nula, o que ndo ocorre nas func¢des sigmoidais
e evita 0 problema de dissipacdo de gradiente, que sera discutido depois. Deve-se
ressaltar que a RelLU sO € utilizada em camadas ocultas. Abaixo, pode ser vista a

equacao mateméatica da ReLU e seu grafico.
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g(u) = max(0, x)

Outras funcbes de ativacdo usadas em deep learning atualmente sdo: CUBE,
ELU, HARDSIGMOID, HARDTANH, IDENTITY, LEAKYRELU, RATIONALTANH,
RELU, RRELU, SOFTMAX, SOFTPLUS, SOFTSIGN.

Apés a apresentacdo de todas estas funcdes de ativacdo e dos beneficios do
uso da RelLU, é importante destacar que a escolha de determinada funcéo de ativacéao
esta intrinsecamente ligada as propriedade do problema estudado. Nado ha uma regra
clara para determinar esta decisdo. Contudo, uma escolha mais adequada contribuira
para tornar possivel a convergéncia facil e rapida da rede neural.

Para este trabalho sao utilizadas as fun¢des de ativacao sigmoide e a ReLU.

3.3.6. Etapas de modelagem da rede neural

Segundo Vellasco (2007), as etapas de modelagem de uma rede neural sdo:

1) Treinamento e aprendizado: que € obtido pelo ambiente gerador de dados;

2) Associacao: que consiste no reconhecimento de padrdes distintos;

3) Generalizacao: que esta ligada com a capacidade de a rede reconhecer
com éxito o ambiente, que origina os dados, e ndo necessariamente os dados utilizados
no treinamento.

A mesma autora coloca que a escolha das variaveis de entrada € critica, pois €
necessario que existam dados suficientes e representativos para que o aprendizado
seja feito pela RNA. O conhecimento € passado para rede através de um algoritmo de

treinamento e o aprendizado é transformado e armazenado nos pesos.
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O aprendizado apenas se torna viavel com apresentacdo do conjunto dos dados
com uma determinada frequéncia, que é denominada época. Uma época significa uma
apresentacao completa de todo o conjunto de treinamento. O aprendizado ocorre até
gue 0s pesos e o0 bias se estabilizem por meio de uma funcdo custo, permitindo que

ocorra a convergéncia para um valor minimo e o objetivo pretendido seja alcancgado.

3.3.7. Arquiteturas de redes

Conforme Silva et al. (2010), a arquitetura de rede neural estabelece a forma
como os diversos neurdnios serdo dispostos entre si. Os arranjos possiveis sao
estruturados por meio do direcionamento das conexdes sindpticas dos neurdnios.
Necessariamente, uma arquitetura de redes € composta pelos seguintes tipos de
camadas: de entrada, onde ocorre o recebimento das informacdes; intermediarias, que
sdo as camadas responsaveis por extrair as caracteristicas associadas ao processo a
ser inferido; e a de saida, que € a camada responsavel pela apresentacdo dos
resultados da rede. Sendo que cada camada € composta por varios neurdnios, com
excecdo da camada de entrada.

Deve-se ressaltar que a arquitetura de rede esta diretamente ligada ao tipo de
algoritmo de aprendizagem a ser utilizado, aspecto discutido na proxima parte.

E fundamental destacar o conceito de topologia neste momento, que diz respeito
as diferentes formas de composi¢des que uma determinada arquitetura de rede neural
pode apresentar. Mais especificamente, diz respeito a definicdo dos seguintes
aspectos: a forma como os neurbnios estdo organizados e interconectados, 0 que
pressupde a definicdo do numero de camadas, o numero de neurdnios, que compdem
cada camada e o tipo de conexdo entre os neurdnios. Adicionalmente, deve-se
considerar o valor da taxa de aprendizado, o tipo de funcéo de ativacéo, a presenca ou
nao do termo momentum, a forma de otimizagao, entre outros.

Em termos de topologia, ndo existe uma formalizacdo clara e estabelecida para
determinar quantas camadas, neurénios, funcao de ativacao e otimizador a ser utilizado
em uma rede neural. Neste caso, € funcdo do cientista construir varias redes com
diferentes parametros e avaliar a rede com melhor desempenho. Apesar disto, €

possivel seguir referéncias de outros trabalhos para estabelecer estes pontos.
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Segundo Zhang et al. (1998), para evitar problemas de overfitting, alguns
pesquisadores apresentaram regras empiricas para determinar o nimero de neurdnios
na camada intermediaria e elas sédo: 2n+1, 2n, n e n/2, sendo n 0 numero de inputs da
camada de entrada. O autor destacou ainda que varios estudos de RNAs, em que o
namero de neurdnios da camada oculta era igual ao nimero de entradas da camada de
entrada, reportaram resultados melhores em termos de previséo.

Existem basicamente trés tipos principais de arquiteturas de RNAs: as redes
diretas ou nao recorrentes (feed foward networks), as redes recorrentes (feed backward
networks) e redes competitivas.

Nas redes néo recorrentes ou diretas, ndo ocorre retroalimentacéo da rede por
meio das suas proprias saidas ou das camadas ocultas para as suas entradas. Em
outras palavras, ndo ocorre a formacdo de ciclos nas conexdes entre 0s neurdnios e
ndo hé conexdes ligando um neurbnio de uma camada a outro de uma camada anterior
ou de uma mesma camada. Nestas redes, 0s neurdnios sao dispostos em camadas
distintas e ordenados sequencialmente.

Além disso, nas redes nao recorrentes, o fluxo da informacdo € sempre da
camada de entrada para a camada de saida e estas redes podem ser de camada unica,
como o Perceptron e ou de multiplas camadas (MLP). Nestas redes, cada neur6nio de
uma camada é conectado com todos os neurbnios da camada seguinte e ndo ha
conexdes entre neurbnios de uma mesma camada.

Ja no caso das redes recorrentes, existem ciclos nas conexdes, 0 que torna o
treinamento mais complexo, mas que sdo mais adequadas a determinados tipos de
problemas, como a modelagem de sistemas que variam no tempo, conforme
Pommeranzenbaum (2014). Em outras palavras, em uma rede recorrente, a saida de
um neurdnio € aplicada como entrada no préprio neurénio e/ou em outros neurdnios de
camadas anteriores.

Este tipo de rede sédo redes mais gerais e sua estrutura, segundo Vellasco
(2007), ndo é obrigatoriamente organizada em camadas. Ainda segundo a mesma
autora, o fato destas redes possuirem realimentacdo faz com que a resposta aos
estimulos dados seja dinamica. Entéo, a inclusdo de uma nova entrada faz com que
uma nova saida seja calculada, a qual realimenta e modifica a propria camada de
entrada, gerando uma memoria. Exemplos deste tipo de rede séo: rede de Elman, de
Jordan e LSTM.
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Por fim, as redes competitivas sdo redes neurais, onde 0s neurdnios estao
divididos em duas camadas: a camada de entrada e a camada de saida, chamada de
grade. Na ultima camada, os neurénios sdo colocados para competir entre si, com base
no nivel de similaridade entre o padrdo de entrada e a grade de neurdnios. Entéo,
apenas o neurdnio vencedor sera ativado a cada iteracéo. A rede de Kohonen é um tipo
de rede competitiva.

Os avancos nesta area de estudo fez com que ocorresse uma multiplicacao dos
tipos de redes neurais com diversas formas de arquitetura, sendo o algoritmo de
backpropagation o mais utilizado para treinamento da rede. Alguns tipos de redes sao:
redes MLP (multicamadas), tendo como principais algoritmos de treinamento o
Backpropagation, Quickprop e Resilient Propagation; redes RBF (redes de funcéo
basial); redes recorrentes, onde temos como exemplos de configuracdo a rede de
Elman, Jordan, Time-Delay Neural Network e Time-Lagged Feedforward Neural
Network (TLFN); Deep learning neural networks; Redes ndo supervisionadas, como a
de Kohonen e ART; métodos hibridos, composto pelos modelos Neurofuzzy e as RNs
Genéticas.

Em termos de Deep Learning, destacam-se 0s seguintes tipos de arquitetura:
autoencoders, as Deep Belief Networks (DBNs), Generative Adversarial Networks
(GANS), as redes convulacionais e as redes neurais recorrentes, por meio das Long
Short Term Memory (LSTM) e das Gate Recurrent Units (GRU).

A seguir, na Figura 13, € apresentado um quadro completo das possiveis
arquiteturas de redes neurais do instituto Asimov, que € uma empresa focada em

inteligéncia artificial.
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Figura 13 — Quadro de Redes Neurais
Fonte: ASIMOVE Institute.

A seguir serédo detalhadas as redes neurais utilizadas neste trabalho.
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3.3.8. Rede Multilayer Perceptron (MLP)

A rede MLP é uma generalizacdo da rede de camada Unica alimentada para
frente. Segundo Braga et al. (2016), as redes de Unica camada tém a limitacdo de
solucionar somente problemas com caracteristicas lineares. No entanto, sabemos que
a maior parte dos problemas reais apresentam nao-linearidades, por isso se faz
necessério as redes MLP.

Conforme Felisoni de Angelo et al. (2011), o modelo de Rede Neural mais
utilizado para previsao de séries temporais € o MLP, que € uma extensao do Perceptron
proposto por Rosenblatt, sendo composto de varias camadas de neurénios. Neste caso,
0s sinais de entrada séo transmitidos da camada de entrada para a camada de saida,
por meio de camadas intermediarias, e ndo ha retroalimentacdo dos sinais
intermediarios ou de saida. Tracando um paralelo com a estatistica, cada n6é de entrada
seria uma variavel independente e cada n6 de saida representa uma variavel
dependente.

Uma rede MLP é composta por, no minimo, trés camadas: de entrada, oculta,
gue contém neurdnios que processam o problema a ser modelado, e a de saida. A
funcdo das multiplas camadas de uma rede MLP é transformar o problema descrito pelo
conjunto de dado no espaco de entrada em uma representacdo que possa ser
consumida pela camada de saida da rede. Com excecdo da camada de entrada, as
demais camadas sao formadas por neurdnios.

O algoritmo de backpropagation € o mais utilizado para o treinamento da rede
MLP, o qual sera detalhado posteriormente. Deve-se destacar que é a existéncia da
camada oculta, ndo existente na rede Perceptron, que permite a resolucéo de situacdes
onde os dados ndo sado linearmente separaveis. A partir de Braga et al. (2016), os nés
da camada de entrada séo determinados pela complexidade do problema, o nimero de
neurébnios da camada de saida sdo definidos pela dimensionalidade da resposta
desejada e, a grande maioria dos problemas préticos, raramente necessita de mais de
uma camada intermediaria. Deve-se ter em mente que o aumento do namero de
camadas escondidas e de neurdnios pode gerar uma rede muito complexa, a qual
poderda apresentar problemas de overfitting e dificuldade de generalizacdo. Este
problema néo é exclusivo da rede neural MLP, pode ser verificado em qualquer tipo de

rede neural. Por outro lado, uma rede neural com poucas camadas e neurdnios gera
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uma rede pequena, que ndo conseguira modelar o problema em estudo. Estamos diante
das questdes de convergéncia e generalizacao.

Braga et al. (2016) colocam que a definicdo do nimero de neurbnios em cada
camada é critica para o desempenho da rede. Na verdade, a definicdo do nimero de
neurdnios é o aspecto mais importante no aprendizado das redes neurais. No entanto,
como ja foi colocado anteriormente, ndo existe uma regra geral que determine de forma
precisa 0 numero adequado de neurbnios. Os autores colocam que o problema de
dimensionamento envolve um ajuste entre a complexidade do modelo neural e a
complexidade do problema a ser resolvido. Assim deve-se buscar a minimizagéo do
erro quadratico, juntamente com a minimizagdo da complexidade da rede em si.

Segundo Vellasco (2007), existem trés caracteristicas basicas das redes MLP:
(1) o modelo de cada neurdnio da rede inclui uma funcdo de ativacdo ndo-linear, caso
néo existisse a nao linearidade, ndo faria sentido utilizar uma rede MLP, com a presenca
da camada oculta; (2) a rede necessariamente contém uma ou mais camadas de
neurbnios ocultos, que permitem que a rede possa aprender tarefas mais complexas;
(3) arede apresenta um alto grau de conectividade a partir dos seus pesos. Além disso,
a autora menciona como principal deficiéncia, a sua alta complexidade e conectividade,
0 que torna dificil a sua compreensédo teorica. Na Figura 14 € evidenciada uma

representacado de uma rede MLP.
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escondida escondida sajda

Figura 14 — Rede Neural MLP
Fonte: Adaptado de HAYKIN, 2001, p. 186.
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Uma MLP deve passar por duas etapas: a primeira de treinamento, onde é
separada uma parte dos dados, conhecida como insample, para especificagdo do
modelo. Posteriormente, passa-se a segunda fase, que € a de execucdo, onde a
previsao € realizada efetivamente, considerando o restante dos dados nao utilizados
(outsample).

A obtencéo da diferenca entre os valores conhecidos e os computados mantém
relacdo direta com o beneficio de aprendizagem das redes neurais, onde o resultado
computado pela rede € sistematicamente avaliado e a diferenca em relacéo ao resultado
desejado determina alteracdes na especificacdo da rede. O ajuste dos pesos mantém
associac¢ao direta com a fisiologia do cérebro que, de forma extremamente simplificada,
remete a uma aproximacao ou afastamento das ligacdes (sinapses) entre neurbnios
biolégicos. Quanto maior o peso tanto mais estreita € a ligacao.

Em resumo, pelos neurénios de entrada inclui-se informagé&o na rede. O neur6nio
de saida transmite as respostas para rede. Os neur6nios transmitem a informacgéo
através dos dados de entrada e pelas conexdes determinadas, a partir de um processo
de aprendizagem. Os pesos de conexao permitem aos neurénios ponderar a influéncia
das variaveis preditivas, dos dados de entrada na rede e na resposta que ela gera. Uma
variavel preditiva com forte influéncia na previsdo a ser obtida fard com que os pesos

de conexdo entre a variavel e os neurbnios a ela conectados sejam maiores.

3.3.9. Rede Focused Time Delay Neural Network (FTDNN)

Segundo Haykin (2001), as redes Focused Time Delay Neural Network (FTDNN)
sdo redes MLP, onde o aspecto temporal é incluido na rede através da camada de
entrada, por meio da introducéo de véarias defasagens da variavel que se visa prever.
Deve-se considerar que as entradas precisam ser submetidas sequencialmente a rede.
Sendo assim, estamos incluindo uma memdéria de curto prazo na camada de entrada

da rede.

Ve = (X1, Xe—2s-» Xp—p)
A consideracao das defasagens torna possivel a rede identificar em que ponto

ela estd de um determinado intervalo de tempo, possibilitando a resolugdo de
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problemas, onde o tempo € uma variavel relevante. Na Figura 15, é possivel verificar

este tipo de rede neural.

x(n) ©
x(n-1) v(n) .‘?ff! + 1)
x(n-21)

x(n-(d.-1)1)

Figura 15 — Arquitetura genérica de rede FTDNN
Fonte: Menezes Junior, 2006, p. 64.

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

Neste caso, 0 processo realizado claramente € a inclusdo um modelo AR, visto
anteriormente, dentro da especificacéo da rede neural, com a vantagem da identificacao
dos lags pela propria rede, por meio da consideracdo dos pesos, 0s quais sdo ajustados
pela Regra de Delta.

Nesta dissertacéo é testada a MLP no formato FTDNN e com uma adaptacéo

para incluir variaveis exdgenas.

3.3.10. Rede Neural Recorrente

Conforme Silva et al. (2010), as redes neurais recorrentes (RNNs) ou
realimentadas sdo redes em que as saidas dos neurdnios sdo realimentadas como
sinais de entrada para outros neurénios. De forma simplificada, as saidas tornam-se
entradas, realimentando a rede. Tal fato faz com estas redes possam ser utilizadas em
sistemas que apresentem variacdo ao longo do tempo, o que € caracteristico, por
exemplo, de séries temporais. Segundo Haykin (2001), a existéncia de realimentacao
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gera um grande impacto na rede tanto em termos de desempenho como de treinamento.

Na Figura 16, verifica-se um exemplo de rede neural recorrente.

Vi

¥Ym

Realimentacao

Figura 16 — Rede recorrente
Fonte: Silva et al., 2010, p. 49.

Braga et al. (2016) colocam que a computacéo convencional ndo lida de forma
satisfatéria com as tarefas de reconhecimento de padréo dinamico, como é o caso da
previsao de séries temporais, entdo € preciso a utilizacao de estruturas mais complexas,
capazes de representar o tempo e apresentar memoria. Desde j4, € importante destacar
gue o algoritmo de treinamento também precisa ser ajustado e o mais utilizado é o
backpropagation through de time (BPTT).

Segundo Olah (2015), as redes recorrentes apresentam loops que permitem que
a informacao persista ao longo da rede. Para o autor, uma rede neural recorrente pode
ser vista como multiplas cépias da mesma rede, cada uma passando uma mensagem
para 0 seu sucessor. A seguir, na Figura 17, € mostrada a ilustracdo da rede recorrente

fechada e da mesma desdobrada.
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Figura 17 - Rede recorrente desdobrada
Fonte: Olah, 2015.
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A partir da ilustragdo anterior, € possivel constatar que as redes neurais
recorrentes possuem a natureza semelhante a uma cadeia, 0 que esta estritamente
ligado com processos sequenciais. Diante desta caracteristica, nos ultimos anos,
pesquisadores obtiveram bastante éxito aplicando RNNs em uma série de problemas
reais, tais como: reconhecimento da fala, modelagem de idiomas, traducéo, legendas e
até mesmo previsdes de séries temporais. Em todos estes problemas, a questdo da
sequéncia e da memoria sao relevantes. O tipo de RNN que obteve o maior éxito nestes
casos foi a Long Short Memory (LSTM) pela capacidade de lidar melhor com as
dependéncias de longo prazo e que sera detalhada posteriormente.

Como ja foi explicitada anteriormente, a principal vantagem das RNNs é que elas
conseguem conectar informacgdes anteriores a tarefa atual. Em outras palavras, significa
gue, para o entendimento do estagio atual, € necessaria determinada quantidade de
informacéo passada.

As RNNs devem ser vistas como um tipo especial de rede neural projetada para
problemas sequenciais. Comparando com uma rede MLP, uma RNN pode ser pensada
como uma MLP com loops. Mais especificamente, em uma dada camada, cada
neurdnio pode passar seu sinal para frente e para o lado. A RNN tem sua recomendacao
de uso quando os dados a serem modelados fazem parte de uma sequéncia e esta
ordem é importante.

No caso de uma série temporal, o objetivo é prever o proximo valor de acordo
com valores anteriores. Assim, a entrada para a RNN, em cada intervalo de tempo, € o
valor atual, bem como um vetor estado com os dados do periodo anterior, que é a
memoria.

Olah (2015) apresenta um exemplo bem interessante considerando um modelo
de linguagem que busca prever a proxima palavra com base nas anteriores. Se o
objetivo é tentar prever a Ultima palavra em “as nuvens estdo no céu”, ndo € necessario
de mais contexto — é bem 6bvio que a préxima palavra sera o céu. Nesses casos, onde
0 espaco entre as informagdes relevantes e o local que é necessério é pequeno, as
RNNs podem aprender a usar a informacao passada.

No entanto, ha casos em que é necessario mais contexto. Por exemplo, tentar
prever a Ultima palavra no texto “Eu cresci na Franca ... Eu falo francés com fluéncia”.
Informacgdes recentes sugerem que a proxima palavra é provavelmente o nome de uma
linguagem, mas se o objetivo for restringir qual idioma, é fundamental ter o contexto da

Franca, mais adiante. Adicionalmente, € possivel que a diferenca entre as informacdes
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relevantes e 0 ponto em que o contexto esta seja muito grande, tendo em vista os trés
pontinhos da frase.

Assim, a medida que esse gap aumenta, as RNNs convencionais n&o
conseguem aprender a conectar a informacdo. Este aspecto foi abordado por
Hochreiterem (1991) na sua tese de doutorado. Mas as LSTM, que s&o um tipo especial
de RNN conseguem lidar com este tipo de situacao de dependéncia de longo prazo de

forma adequada.

3.3.11. Rede Long Short Term Memory (LSTM)

A rede neural LSTM (Long Short Term Memory — rede de memoéria de longo
prazo) € uma rede neural do tipo recorrente, sendo assim sofre retroalimentacéo. Foi
desenvolvida, em 1997, por Sepp Hochreiter e Jurgen Schmidhuber e foi aprimorada,
em 2000, pela equipe de Felix Gers, com a inclusdo do portdo de esquecimento. As
redes de memodria de longo prazo sdo um tipo especial de rede neural recorrente, as
guais sao capazes de aprender dependéncias de longo prazo, o que nao é possivel nas
redes neurais MLP tradicionais. Uma desvantagem da rede LSTM é que ela precisa de
um volume expressivo de dados e alto poder de computacdo para alcancar um bom
desempenho. A partir de Greff, Srivastava, Koutnik, Steunebrink, Schmidhuber (2017),
as redes LSTM se tornaram os modelos de estado da arte para varios problemas de
aprendizagem de maquina.

Normalmente, este tipo de rede neural é utilizado para classificar, processar e
prever séries temporais, em que ndo se sabe de antemdao e de forma clara o efeito de
memoria da prépria série. E uma arquitetura recomendada para redes onde existe a
persisténcia de memoaria. Quando se traca um paralelo com o funcionamento do cérebro
humano, pode-se dizer que ndo comecamos a pensar do zero a cada momento, a nossa
compreensao tem como base experiéncias anteriores e é este tipo de memaria que a
rede LSTM replica com varias limitagdes. Em relacdo a previsédo de séries temporais, 0
objetivo € modelar séries por meio de atrasos temporais, onde ndo se sabe exatamente
guantos atrasos sao relevantes para modelar a série e a duracao desta persisténcia.

Atualmente, este tipo de rede é muito aplicado para a compreensao de texto. A

partir de 2016, as principais empresas de tecnologia, Google, Apple e Amazon,
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passaram a utilizar este tipo de rede neural para uma série de produtos, sobretudo para
os produtos de reconhecimento de voz, tais como Google Tradutor, Siri e Alexa. Outras
aplicacoes da rede LSTM sao: controle de robés, previsdo de séries temporais,
composicao de musica etc.

A principal diferenca de uma rede recorrente LSTM para os demais tipos de redes
recorrentes € que ela ndo usa uma fungéo de ativagdo dentro dos seus componentes
recorrentes, o que faz com que o valor armazenado néo seja modificado de forma
interativa. Adicionalmente, outra vantagem do uso deste tipo de rede, conforme Gomes
et al. (2017), é que ela evita problemas de propagacdo do erro ao longo de toda a
estrutura, o que é muito comum nos outros tipos de redes neurais recorrentes.
Conforme Chung et al. (2014), outros tipos de redes neurais recorrentes tém dificuldade
de capturar as dependéncias de longo prazo, porque o0s gradientes tendem a
desaparecer ou a explodir.

Conforme Hochreiter e Schmidhuber (1997), as redes recorrentes possuem a
dificuldade de aprender a armazenar informacfes para longos intervalos de tempo.
Hochreiter et al. (2001) colocam de maneira mais especifica que RNNs padrbes
treinadas com o algoritmo de gradiente estocastico descendente tém dificuldade de
treinar redes com mais de 10 fases de tempo de dependéncias, devido ao problema de
dissipacéo do gradiente.

Isto ocorre, sobretudo, pela dificuldade de fazer o fluxo do erro fluir ao longo do
gradiente. Arede LSTM tem como principal vantagem truncar o gradiente, o que permite
gue erro flua por meio do carrossel de erro constante, que é um dos elementos do bloco
de memoria. A nova estrutura do LSTM permite que este tipo de rede resolva tarefas
mais complexas e de longa duragéo, que néo tinham sido resolvidos por algoritmos de
redes recorrentes anteriores, tendo como principal justificativa o fato dos gradientes nao
explodirem ou se dissiparem.

A descida do gradiente, que é a forma como se atinge o objetivo de minimizar o
erro da funcéo custo e se ajustam 0s pesos para que o valor previsto do modelo se
aproxime do real € o algoritmo mais utilizado para treinamentos de redes neurais. No
entanto, este algoritmo pode ter problemas de exploséo ou dissipacdo. Os métodos
baseados em gradientes aprendem o valor de um parametro ao entender como uma
pequena alteracdo no valor do parametro afetara a saida da rede. Se uma altera¢éo no
valor do parametro provoca uma alteracdo muito pequena na saida da rede, a rede

simplesmente ndo consegue aprender o parametro efetivamente, levando ao problema
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de dissipacdo do gradiente. A escolha da funcéo de ativacdo, juntamente com o
otimizador, geralmente aqueles que sédo baseados em gradientes, podem levar a este
problema.

R2RT (2016) fazem uma analogia com o mundo real e evidenciam o principio
que esta por tras da rede LSTM. Assim, os autores argumentam que, para garantir a
integridade das mensagens no mundo real, € preciso anota-las. Escrever é uma
mudanca incremental que pode ser aditiva ou subtrativa ou que pode permanecer
inalterada. No caso das LSTMs, tudo € escrito e se considera que nenhuma
interferéncia de outras unidades de estado ou entradas externas carrega seu estado
anterior para frente, ou seja, isso significa que qualquer mudanca de estado é

incremental, de modo que:

Sey1 = S¢ + ASpyq

Segundo Hochreiter e Schmidhuber (1997) e Gers et al. (2000), a topologia de
um neurdnio de uma LSTM é baseada em portdes, 0s quais controlam a quantidade de
informacgdo que entra em cada unidade, a quantidade de informac&o que é memorizada
e a quantidade de informacéo que deve passar para as proximas unidades. Esta rede
€ treinada usando BPTT e supera o problema de dissipacéo do gradiente. Ao invés de
neurbnios, as redes LSTM possuem blocos de memodria conectados através de
camadas. Deve-se ressaltar que Gers et al. (2000) identificaram uma fraqueza das
redes LSTM na versao original, que é a dificuldade de aprendizado deste tipo de redes
para séries longas, que ndo sao segmentadas em subsequéncias de treinamento. Para
isto, os autores propdem a inclusdo dos portdes de esquecimento, que conseguem
redefinir o conteddo da célula de memoria, eliminando o conteddo que ndo é mais

necessario. Na Figura 18, temos a ilustracdo da unidade basica da rede LSTM.
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Figura 18 — Célula de memoria LSTM
Fonte: Graves, 2014, p. 2.

Quando é realizada a comparacdo do bloco de memadria com o neurénio padréo,
um bloco de memdria possui componentes, que o tornam mais inteligente do que um
neurdnio classico, e possui um componente de memdaria para armazenar sequéncias
recentes. Cada bloco contém portées que gerenciam o estado e a saida do bloco. Um
bloco trabalha com uma sequéncia de entrada e cada portdo dentro de um bloco usa
as unidades de ativacéo para controlar se elas sdo acionadas ou néo, fazendo com que
a mudanca de estado e a adicdo de informacdes fluam através do bloco condicional.
Existem trés tipos de portdes dentro de uma unidade:

e Portdo de entrada: determina os valores da entrada para atualizar o
estado da memoria;

e Portdo de esquecimento: determina quais informacdes jogar fora do
bloco;

e Portdo de saida: determina o que produzir com base na entrada e na
memoria do bloco.

Cada neur6nio opera como uma maquina de miniestado, sendo que os portées
das unidades tém pesos que sao aprendidos durante o procedimento de treinamento.

Todas as redes neurais recorrentes tém a forma de uma cadeia de modulos
repetitivos de rede neural. Em RNNs padrédo, este mddulo de repeticdo terd uma

estrutura muito simples, como uma Unica camada tanh.
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Figura 19 — Modulo de repeticdo de uma RNN com uma camada escondida
Fonte: Olah, 2015.

A seguir € evidenciado o funcionamento de uma LSTM, conforme Olah (2015).
Assim, primeiramente € fundamental destacar que o modulo de repeticdo em uma RNN
padrdo ou também chamada de vanila contém uma Unica camada. As LSTMs também
possuem essa estrutura de cadeia, mas o modulo de repeticdo tem uma estrutura
diferente. Em vez de ter uma Unica camada de rede neural, existem quatro camadas,

gue interagem de forma complementar, com intuito de obter melhores resultados.
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Figura 20 — Médulo de repeticdo de um LSTM com 4 camadas
Fonte: Olah, 2015.

Na Figura 20, cada linha carrega um vetor inteiro, desde a saida de um no até as
entradas de outros. Os circulos cor-de-rosa representam operacdes pontuais, como a
adicao de vetores, enquanto as caixas amarelas sdo camadas de rede neural. As linhas
de fusdo denotam concatenacédo, enquanto uma linha de bifurcacédo denota que o seu

conteudo vai ser copiado e as copias irdo para lugares distintos.
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Uma parte muito importante das LSTMs é o estado da célula, a qual € a linha
horizontal que passa pela parte superior do diagrama. O estado celular funciona como
uma correia transportadora. Ele corre diretamente pela cadeia inteira, com apenas
algumas pequenas interagdes lineares. A informacao apenas passa ao longo dela e de

maneira inalterada.
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Figura 21 — Ideia principal LSTM
Fonte: Olah, 2015.

O LSTM tem a capacidade de remover ou adicionar informagdes ao estado
celular por meio dos portdes, que controlam o fluxo de informac&o ao longo da rede.
Eles sdo compostos por uma camada de rede neural sigmoide e uma operacao de
multiplicagdo de pontos. A camada sigmoide produz numeros entre zero e um,
descrevendo quanto de cada componente deve ser deixado passar. Um valor igual a
zero significa “ndo deixar passar nada”, enquanto um valor de um significa “deixar
passar tudo”. Um LSTM tem trés desses portbes para proteger e controlar o estado
celular.

O portédo de esquecimento tem a funcdo de decidir quais as informagdes que
serdo afastadas do estado da célula. Esta camada recebe h;_; e X; e emite um output
entre 0 e 1 para cada niumero na célula de estado C;_; . O valor um representa “manter
completamente isso” enquanto um valor zero representa “esquecer’.

A seguir, serd apresentado um modelo de linguagem tentando prever a proxima
palavra com base em todas as anteriores. Neste problema, a célula de estado pode
incluir o género do assunto atual, para que 0s pronomes corretos possam ser usados.
Neste sentido, quando € apresentado um novo assunto, o género do assunto antigo

deve ser esquecido.
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fe = o(Wr X [he_q, x¢] + by )
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Figura 22 — Passo-a-passo LSTM — 1° passo
Fonte: Olah, 2015.

O segundo passo consiste em escolher quais novas informacdes serdo
armazenadas na célula estado, o que é subdividido em duas tarefas: (1) atualizacédo
das informacoes de entrada pelo portdo de entrada, e (2) por meio de uma funcéo tanh,
€ criado um vetor de novos valores candidatos, C;, que podem ser adicionados ao
estado. No exemplo de modelo de linguagem, o objetivo era adicionar o género do novo

assunto a célula de estado para substituir o antigo, que tinha que ser esquecido.

ip = o(W; X [he—q,x¢] + b;)
. C} = tanh(W; X [h¢—q, x¢] + bc)
;

B

Figura 23 — Passo-a-passo LSTM — 2° passo
Fonte: Olah, 2015.

A préxima etapa consiste em atualizar a célula de estado anterior, C;_,, na nova
célula de estado C;. Nas fases anteriores foram escolhidas as informacdes relevantes,
agora € necessario grava-las. Para isto, multiplica-se o estado antigo por f;, eliminando
as informacdes que foram escolhidas para serem esquecidas. Entdo, se adiciona
i; X C;. Estes sdo os novos valores candidatos escolhidos para serem atualizados como
novo estado. No caso do modelo de linguagem, é neste momento em que a informacao
sobre o género do sujeito antigo € eliminada e sao adicionadas as novas informacoes,

conforme as escolhas das etapas anteriores.
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Figura 24 — Passo-a-passo LSTM — 3° passo
Fonte: Olah, 2015.

Finalmente, chega-se na determinacéo do que sera gerado como saida, que tem
como base o valor da célula estado, mas serd uma versao filtrada. Sendo assim,
primeiramente, € executada uma funcéo sigmoide, a qual decide quais partes da célula
de estado serdo usadas no output. Em seguida, coloca-se a célula de estado por meio
da funcdo de ativacdo tanh e realiza a multiplicacdo pela saida do portdo sigmoide,
garantindo que permanecam somente as informacdes escolhidas.

No exemplo em questdo, uma vez que somente foi visto o assunto, pode-se
guerer exibir informacdes relevantes para um verbo, caso este seja o tipo de palavra
gue venha depois. Especificamente, pode-se produzir se o sujeito € no singular ou
plural, para que assim seja possivel saber em que forma um verbo deve ser conjugado,

mais uma vez, se for o que vem a seguir.

or = o(W, X [he—1, x¢] + by)

(o] h't = OC X tanh(Ct)

;
hi g it

A

Figura 25 — Passo-a-passo LSTM — 4° passo
Fonte: Olah, 2015.

v

A estrutura de LSTM evidenciada na Figura 26 pode receber alguns ajustes,
dependendo do objetivo de modelagem e da complexidade do problema:
e LSTMs Stateless: quando se redefine o estado inicial de uma LSTM a

cada novo lote. Isto pode ser desejado quando nao houver a continuidade
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em determinadas partes de uma sequéncia de previsdo. O padrdo € a
LSTM stateful, em que a previsdo depende da ativacdo da célula de
memoria no periodo anterior;

e Stacked LSTM: o modelo LSTM original € composto por uma Uunica
camada escondida, pode-se fazer um ajuste para incluir mdltiplas
camadas, tendo como possiveis beneficios uma necessidade menor de
neurbnios nas camadas de treinamento e uma redugdo do tempo de

treinamento.

Em termos de evolucdo dos modelos LSTM, deve-se destacar que, apos a
proposicao inicial, em 1995, deste modedo, surgiram muitas variagdes do mesmo, tais
como: Gers e Schmidhuber (2000) incluiram as conexdes peephole, que permitem que
0s portdes se comuniquem com o estado da célula, a GRU modelada por Cho (2014),
gue combina os portdes de esquecimento e de entrada em um unico portdo de

atualizacao, entre outras.

3.3.12. Redes neurais e séries temporais

Nesta etapa do trabalho, s&o evidenciados alguns aspectos das arquiteturas das
redes neurais, considerando objetivo de realizar previsfes para séries temporais.

Conforme Brownlee (2017), as redes neurais recorrentes tém a capacidade de
conseguir aprender o contexto temporal das sequéncias das entradas, podendo realizar
melhores previsdes. Diferentemente do que ocorre nos modelos estatiscos tradicionais
de séries temporais, no caso das redes recorrentes LSTM, ndo se faz mais necessério
especificar as quantidades de entradas defasadas que serdo necessarias para realizar
a previsao, isto €, a propria rede recorrente consegue aprender a dependéncia temporal.

No caso da previsdo de séries temporais, a principal dificuldade estad na
identificacdo da dependéncia temporal entre as observagdes. Brownlee (2017) coloca
gue a previsdo de séries temporais tem sido feita por métodos lineares, como a
modelagem ARIMA, porque séo facilmente compreendidos e eficazes para a maioria
dos problemas. No entanto, tais métodos apresentam as seguintes limitacdes: apenas

trabalham com séries completas, em que nao faltam dados; supdem a existéncia de
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uma relacgédo linear; a dependéncia temporal € fixa e tem que ser especificada; observa-
se uma maior eficiéncia somente para previsées de curto prazo, ficando as previsdes
de longo prazo prejudicadas.

Quando se passa a utilizar as redes neurais, 0s ganhos para previsao de séries
temporais sao: a possibilidade de lidar com dados incompletos e ndo consideragao da
suposicao de linearidade. Dorffner (1996) destaca que a capacidade das redes neurais
conseguir aproximar funcdes arbitrarias ndo lineares promete a construcdo de
aplicacdes mais poderosas. Em outras palavras, isto significa que as redes neurais
conseguem suportar um namero arbitrario tanto de entradas como de saida, permitindo
entradas multivariadas e uma previsao de varios passos a frente.

Apesar desta vantagem, o autor destaca alguns problemas como a necessidade
da grande quantidade de dados, a necessidade de uma avaliacdo mais cuidadosa e as
limitagdes de aprendizado.

Conforme Brownlee (2017), as redes neurais diretas (feedfoward) apresentam
uma 6tima capacidade, mas ainda tém a limitacdo da necessidade de especificacédo a
priori do nimero de defasagens temporais para o modelo. Na maioria das vezes, esta
dependéncia ndo é claramente conhecida e sua descoberta é feita por meio de analises
de tentativas e erros e através de uma janela fixa.

Diante disto, uma rede mais apropriada seria a rede recorrente de memoaria de
curto e longo prazo (LSTM), pois elas adicionam o tratamento da ordem entre as
observacbes da série, que esta sendo modelada. A sequéncia passa a ser uma nova
dimenséo para a funcdo que é aproximada. Simplificadamente, ndo estd sendo feito
mais o mapeamento de entrada para saidas de forma isolada. Na verdade, neste caso,
a rede neural é capaz de aprender uma fung¢do para as entradas ao longo do tempo
determinando uma saida. As LSTMs conseguem aprender o contexto necessario para
fazer previsdes em problemas de previsdo de séries temporais, em vez de ter esse
contexto pré-especificado e corrigido.

A principal promessa das redes recorrentes é que a dependéncia temporal dos
dados de entradas pode ser aprendida, ndo sendo necessario especificar uma janela
fixa. Adicionalmente, muitos autores colocam que uma boa pratica para modelagem
com redes neurais para séries temporais, como visto em Nelson et al. (1999) é o ajuste
para eliminacdo da tendéncia e da sazonalidade. No caso das redes recorrentes, existe
uma corrente de estudiosos que colocam que estas redes sdo capazes de aprender tais

estruturas sistematicas, ndo sendo necessaria a sua eliminacdo. Esta suposicéo foi
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considerada para os modelos que serdo vistos no préximo capitulo, mas € um
tratamento que pode ser feito, considerando uma abordagem comparativa, em
trabalhos futuros. Assim, nao foi contemplado um tratamento nos dados para eliminar
0s componentes de tendéncia e de sazonalidade.

Gers, Eck e Schmidhuber (2001) apresentaram um paper exatamente para
verificar a capacidade das LSTMs conseguirem resolver limitagcdes das redes neurais,
gue utilizam janelas de tempo de tamanho fixo. Os autores afirmam, inicialmente, que
0s problemas de previséo de séries temporais univariaveis sao realmente mais simples
do que os tipos de problemas, tradicionalmente, usados para demonstrar as
capacidades das LSTMs. Neste paper foram avaliadas duas séries, considerando uma
abordagem de autorregressédo (AR), onde para modelar um passo a frente, deve-se
considerar algumas defasagens passadas, que € a abordagem comum da estatistica
classica. No caso da LSTM foi exposta uma observacdo de cada vez, diferentemente
do caso da MLP, onde foi especificado um conjunto de varidveis defasadas como
entradas.

As conclusdes do estudo comparando a abordagem LSTM com a MLP de janela
fixa foram:

e Os resultados para rede LSTM foram piores do que a rede MLP;

e O aumento do numero de blocos de memoria ndo melhorou
significativamente os resultados;

e As LSTMs podem nao ser adequadas as formulacbes de tipo AR da
previsdo de séries temporais, sobretudo quando as observactes
atrasadas sdo proximas do tempo previsto;

e A rede LSTM conseguiu aprender comportamentos ciclicos e a

sazonalidade.

Portanto, no trabalho de Gers, Eck e Schmidhuber (2001), uma rede MLP
baseada em janela de tempo superou a abordagem de LSTM-AR, considerando
somente algumas entradas recentes. Neste caso, a grande vantagem da LSTM, que é
aprender a lembrar eventos Unicos por periodos muito longos e desconhecidos, ndo
gerou previsdbes com maior acuracidade neste trabalho. Entdo, os resultados sugerem
usar a rede recorrente LSTM somente em tarefas, em que as abordagens tradicionais

baseadas em janela de tempo ndo consigam obter resultados satisfatérios.



114

Brownlee (2017) sugere que a utilizagdo de modelos com mais camadas e com
um treinamento por um nimero maior de épocas poderia fazer com que o modelo LSTM

superasse o0 modelo MLP de janela fixa, visto anteriormente.

3.3.13.  Tipos de treinamento

O processo de treinamento € o responsavel pela realizacdo do ajuste de pesos
da rede neural, o qual pode ser supervisionado ou ndo supervisionado. Segundo Haykin
(2001), o supervisionado ocorre por meio do auxilio de um professor, que nada mais €
do que a presenca do conjunto de dados de saida, ndo somente os dados de entrada,
para que a rede consiga se ajustar ao padréo desejado. Sendo assim, a funcéo do
algoritmo de treinamento supervisionado é realizar os ajustes internos de peso da rede
para que ela consiga gerar dados de saida o mais préximo possivel da saida esperada.
Para isto, calcula-se uma funcéo erro, que deve ser minimizada pelo processo de
treinamento.

Braga et al. (2016) colocam que o exemplo mais tipico de aprendizado
supervisionado € o aprendizado por correcdo de erros, onde o0 objetivo € minimizar o
erro da resposta do modelo em relacdo a saida real. Outro tipo de aprendizado
supervisionado é o aprendizado por reforco.

Ja no caso do aprendizado ndo supervisionado, ndo temos a presenca dos dados
de saida para realizar os ajustes necessarios. Neste sentido, segundo Haykin (2001), a
rede tem que desenvolver habilidades internas para codificar as caracteristicas de
entrada e criar automaticamente classes, sendo o critério de vizinhanga determinante
para tal processo. Exemplos deste tipo de aprendizado séo: aprendizado Hebbiano e
por competicao.

Neste trabalho, o foco sera a aprendizagem supervisionada por correcdo de

erros. Na Tabela 3, temos um quadro resumo dos tipos de regras de aprendizagem:
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Tabela 3 - Tipos de regra de aprendizagem

Tipos de Regra de Aprendizagem Descri¢do

Este tipo de regra é utilizada no treinamento supervisionado, onde o ajuste dos
Aprendizagem por Correcdo de|pesos se da por meio do erro, o qual é obtido pelo célculo da diferenga ente o valor
Erro (Regra Delta) de saida da rede e o valor real em um ciclo de treinamento. O erro vai reduzindo
gradualmente conforme a evolucdo das épocas.

E a regra baseada no postulado na aprendizagem de Hebb, que diz que quando
dois neurbnios em ambos o lados de uma sinapse sao ativados sincronamente e ao
Aprendizagem Hebbiana mesmo tempo, logo a forca desta sinapse é seletivamente aumentada. Este
processo de treinamento é feito localmente, onde o ajuste do peso das conexdes é
realizado com base nas atividades dos neurdnios

E um método de aprendizagem estocéstica, onde os neurdnios sédo estocaticos,
podendo apresentar dois estados possiveis: ligado (+1) e desligado (-1) e séo
divididos em dois grupos funcionais: presos e livres, 0s quais séo responsaveis pela
interacdo com o ambiente e pela explicagdo das restricbes advindas dos padrdes
de entrada do ambiente. Neste tipo de regra de aprendizagem, os neurbnios
possuem conexoes bidirecionais.

Neste modelo de aprendizagem, os neurdnios séo obrigados a competir entre si e
apenas um sera ativo, em uma determinada iteragdo, o vencedor, isto €, o que
apresentar maior similaridade em o padrdo de entrada. Assim, todos 0s pesos dos
neurdnios préximos ao neurénio vencedor terdo seus valores ajustados.

Aprendizagem de Boltzmann

Aprendizagem Competitiva

Fonte: elaboragéo propria.

3.3.14.  Algoritmos de treinamento

Nesta parte do trabalho sdo evidenciados os algoritmos de treinamento para
redes neurais. O processo de treinamento € como a rede neural aprende 0s pesos de
forma que melhor represente os dados do modelo. Neste sentido, o principal objetivo é
gue a rede faca previsfes que se aproximem o maximo possivel dos valores reais. Sera
detalhado o algoritmo de backpropagation para redes ndo recorrentes e o algoritmo
backpropagation through the time para as redes recorrentes.

Antes de realizar a especificagdo exatamente do funcionamento de cada um
destes algoritmos, é importante destacar a importancia do Adeline, idealizado Widrow
e Hoff, em 1960, e o seu algoritmo de treinamento: a Regra de Delta, que é a base para
0 backpropagation. A Regra de Delta é também conhecida como algoritmo LMS (last
mean square) ou método do gradiente descendente.

Na Regra de Delta utiliza-se a funcdo de soma dos erros quadrados, para

verificar a diferenca entre o valor previsto pelo modelo e o valor real:

1 . ~ U712
E=-YuXjly - 9]
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O valor previsto pela rede neural depende dos pesos e é definido por:

3 = £ wut)

Assim temos que:

B = 13usj[yt - f(Sewy )]

O objetivo aqui é atingir o menor valor em termos de erro previsdo por meio dos
pesos. Para isto, é utilizado o método iterativo de descida do gradiente. Na matemaética,
o vetor gradiente € um vetor que indica o sentido e a dire¢do na qual, por deslocamento
a partir do ponto especificado, é possivel atingir 0 maior incremento possivel no valor
de uma grandeza. O gradiente € a derivada generalizada para fungdes com mais de
uma variavel. Em cada etapa do processo iterativo € feito o célculo do erro e do
gradiente e estes valores sdo utilizados para determinar quanto deve ser a variagao dos
pesos para a realizacéo do ajuste necessario.

De forma mais detalhada, a descida do gradiente funciona tendo como primeiro
passo o calculo da inclinagdo do plano no ponto atual, que inclui o célculo das derivadas
parciais da perda em relacdo a todos os parametros, que é o gradiente em si. Em
seguida, utiliza-se o gradiente para modificar os pesos, de modo que a proxima
passagem direta através da rede mova 0s pesos para valores que levem para a saida
mais baixa na superficie. Em suma, o método de descida do gradiente é a mudanca de
peso sinaptico proporcional a sua contribuicdo para o erro calculado. Na Figura 26, €

evidenciada uma imagem que representa a descida do gradiente.

160.0,) »

0,

Figura 26 — llustracéo gradiente
Fonte: Data Science Academy.
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Deve-se destacar que este processo pode levar a um erro extremamente baixo,
gue ndo necessariamente sera o menor. Neste caso, chega-se em um minimo local.

Mas existem alguns procedimentos para minimizar este tipo de problema.

Backpropagation

Segundo Braga et al. (2016), o algoritmo de redes MLP mais utilizado é o
backpropagation, que utiliza 0 mecanismo de correcéo de erros para ajuste dos pesos
da rede. Este treinamento é composto por duas fases: a propagacao para frente
(foward) e a retropropagacédo (backward). Na fase de propagacéo, a partir de um dado
de entrada, o sinal é propagado ao longo da rede até gerar uma determinada saida e o
seu respectivo erro. J4 na fase retro propagacdo, com base na saida desejada e na
obtida ocorre a atualizacdo dos pesos. Neste caso, o erro € corrigido em cada camada,
ajustando-se os pesos no sentido inverso. Na Figura 27, temos uma imagem que

apresenta o processo de backpropagation:

2 -
— W) = a5
aw,

(error term of the output layer)

Data propagation direction — (m;npu,es,adim, 59 =a®—y
P ——
£ — N\
N/
output y = target y
() ( =
By A J
i —— 5@ = (W) s® . 29E2)
— Error propagation direction = 3z

(error term of the hidden layer)

Figura 27 — Processo backpropagation
Fonte: Data Science Academy.

Segundo Vellasco (2007), o algoritmo de retropropagacdo pode ser
implementado em cinco fases:
e Apresentacdo do padréo, que € a saida real,
e Propagacao do sinal para frente e realizacdo do calculo da saida para
todos 0s neurdnios;

e Calculo dos deltas para todos os neur6nios de saida;
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¢ Retropropagacdao do sinal de erro, o qual é distinto do sinal funcional, pois
parte do neurbnio de saida para realizacdo do célculo dos deltas das
camadas ocultas;

e Atualizacdo dos pesos da rede e apresentacao do novo padrédo para que

O processo recomece.

Como ja foi colocado anteriormente, as redes que utilizam backpropagation
trabalham com uma variagcdo da Regra de Delta apropriada para redes multicamadas:
a Regra de Delta Generalizada. A regra de Delta padrédo nada mais é do que a utilizacao
do gradiente sobre uma fun¢do de minimizacao do erro quadratico. Por outro lado, a
Regra de Delta Generalizada € apenas uma adaptacdo para que seja possivel aplicar
este processo em redes multicamadas.

O gradiente pode ser definido como a derivada da funcéo de erro no valor atual
do peso. E a funcdo de erro mede a diferenca da saida da rede neural da saida
esperada. Cada peso, que é a conexao entre dois neurbnios, tem um gradiente que € a
inclinacdo da funcdo de erro. Logo, o calculo do gradiente da funcdo de erro permite
gue o método de treinamento determine se deve aumentar ou diminuir o peso.
Consequentemente, este ajuste busca diminuir o erro da rede neural.

A seguir, temos as equacdes que evidenciam a Regra de Delta e o processo de
backpropagation que tem como objetivo calcular o valor de mudanca do peso para cada
peso da RN.

Fator de variacdo dos pesos:

O0E
c’)wij

Aw;; = —1n

Em que:

Awi;: variagéo do peso do neurdnio j da conexao i;
n; taxa de aprendizado;

E: somatério do erro quadratico médio total.

Generalizacao do erro:

1
E = 525:1(17 - Si)z
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Em que:
ti: saida real;

Si: saida gerada.
Assim, temos pela regra da cadeia que:

Aw:: = — 0E  _ _ OE Onet;
yj - T’awl] - 77

anetj aa)ij

Em que:

anetj _

netj = Z Si. wij + 0] Dy

Considerando:

0. — OE

J 7 Onet;
Temos que:
Awj; = 1n.5;.€;

E o ajuste do peso sera de:

wift = i + Aot = wf; + 1.5

No caso de multiplas camadas, este processo ocorre desde a saida, passando
pelas camadas escondidas e chegando ao ajuste dos pesos das entradas.

Deve-se destacar que, muitas vezes, o tempo de aprendizado pode ser muito
alto com a utilizacédo do backpropagation e, além disso, pode-se chegar a um minimo
local e ndo global da funcéo. A inclusdo da taxa de aprendizado e do termo momentum

podem ajudar a solucionar estes possiveis problemas.
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A taxa de aprendizado (n) é o principal parametro que controla a atualizacdo dos
pesos e estd compreendido no intervalo [0,1]. E o parametro que determina com que
velocidade a rede neural aprendera. Caso o valor deste parametro seja muito alto, pode-
se passar do ponto onde ocorre a minimizacao do erro. Por outro lado, uma taxa de
aprendizado muito pequena leva a uma trajetoria suave e de pequenas mudancgas nos
pesos a cada iteracdo, alongando o tempo de treinamento da rede. Segundo Haykin
(2001), a taxa de aprendizado € uma constante positiva que desempenha, na pratica,
um papel importante para o desempenho da aprendizagem por correcdo de erro e
influencia de forma critica a convergéncia do processo iterativo de treinamento.

Ja o termo momentum (a), segundo Braga et al. (2016), € um parametro que
pondera 0 quanto as matrizes sinapticas foram alteradas entre duas interacGes
anteriores e sucessivas. Em outras palavras, € um termo que tem como objetivo guardar
o efeito das mudancas passadas dos pesos na direcdo do movimento atual dos pesos,
com objetivo de assegurar a convergéncia. Este recurso permite um aumento da taxa
de aprendizado sem gerar oscilacbes durante a execucdo do algoritmo de
backpropagation. De forma simplificada, o momentum funciona como impulso,
adicionando uma forga na direcdo em que um peso estava se movendo.

Outro aspecto importante dentro do processo backpropagation € a forma como
ocorre a corre¢ao dos pesos em si, que pode ser de quatro formas: alteragéo padréo
(on-line), por lote (batch), por batch size ou mini-bath training. No ajuste padrado, a
alteracdo dos pesos € realizada sempre que um novo par de entrada e saida €
apresentado a rede, gerando um erro que provoca uma correcdo individual na
sequéncia. J& na alteracao por lote, todos os pares do conjunto de dados de treinamento
sdo apresentados a rede, 0 que gera um erro para todos o lote e €, somente, a partir
deste que ocorre a atualizacdo dos pesos. O ajuste deixa de ser individual e passa a
ser feito por uma média. No caso do batch size, a atualizacdo dos pesos ocorre na soma
de algum tamanho do lote de elementos do conjunto de treinamento, o qual deve ser
previamente definido. E, no caso do mini batch training, em que a atualiza¢cdo ocorre
conforme o tamanho do lote, mas que essencialmente € muito pequeno.

A ultima definicdo a ser explicitada é a definicdo de época. Uma rede neural tem
seu aprendizado fundamentado na apresentacdo dos dados a rede. Sendo assim, cada
vez que é apresentado todo o conjunto de dados a rede, é realizada uma época de

treinamento. Ao iniciar um processo de repeticdo de apresentacdo dos dados,
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comegamos outra época. O numero de épocas é um dos hiperparametros, que devem

ser especificados para o processo de treinamento de uma rede neural.

Backpropagation through the time (BPTT)

Segundo Braga et al. (2016) existem duas maneiras para treinar uma rede
recorrente e que ndo envolvem o uso de aproximagao no calculo dos gradientes, e elas
sdo:. o backropagatiom through time (BPTT) e as redes recorrentes de tempo real
(RTRL). Neste trabalho, o foco € o BPTT, que é uma adaptacdo do tradicional
backpropagation. Os autores colocam que este método apresenta como principal
desvantagem o fato que nenhum aprendizado é feito de forma a alcancar toda a
sequéncia de fases de tempo, mesmo assim, é a técnica mais amplamente utilizada
para redes neurais recorrentes.

No caso de uma MLP padrao, utiliza-se o backpropagation, onde o erro da rede
€ retropropagado e usado para atualizar os pesos da rede. Nao é possivel utilizar o
algoritmo desta forma em uma RNN, pois o gradiente pode explodir ou se degradar. A
alternativa € o BPTT, algoritmo em que, dada a inclusdo da sequéncia de entrada, os
gradientes sdo calculados e, posteriormente, alterados para manter a restricdo de
igualdade da matriz de pesos em cada camada oculta.

Conforme Haykin (2001), o BPTT considera que a operacdo temporal de uma
rede recorrente pode ser desdobrada em uma rede alimentada a frente, onde sua
arquitetura € acrescida de uma camada a cada periodo adicionado.

As etapas de treinamento do BPTT séo:

1. Apresentar a sequéncia de etapas de tempo em termos de pares de
entradas e saidas;
Fazer o desdobramento da rede;
Fazer a retropropagacéo do erro e atualizar 0s pesos;
Repetir até a convergéncia.

O algoritmo BPTT demanda, proporcionalmente, mais capacidade
computacional & medida que aumenta o nimero de etapas de tempo. Se as sequéncias
de entrada sdo compostas por muitas etapas de tempo, sera necessario um numero

elevado de derivadas para que ocorra atualizacao dos pesos. Tal fato pode trazer a tona
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0os problemas de explosédo e/ou dissipacdo do gradiente. Adicionalmente, a
aprendizagem se torna extremamente lenta. Algumas alternativas para este problema

sdo: 0 BPTT por época e o BPTT truncado.

3.3.15. Otimizadores de algoritmos

Depois de especificado os algoritmos de treinamentos que serdo utilizados neste
trabalho, é importante apresentar os otimizadores, 0s quais podem ser incluidos nos
algoritmos de treinamentos, ja que a escolha do mesmo impacta diretamente no tempo
de treinamento da rede neural. Alguns dos pontos negativos do gradiente descendente
sdo: ele € extremamente sensivel a taxa de aprendizado e ao momentum; a taxa de
aprendizado deve ser extremamente pequena para que a RN seja treinada de forma
precisa, 0 momentum deve ser grande o suficiente para superar os minimos locais, mas
pequeno para ndo promover oscilacdes no processo de treinamento; € mantida uma
Unica taxa de aprendizado e/ou momentum ao longo do treinamento, o que ndo €
interessante, e a mesma vale para todos os pesos.

Além do gradiente descendente e do gradiente descendente estocéastico, temos
0S seguintes otimizadores, que sao métodos adaptativos de taxa de aprendizado:
Adadelt, Adagrad, Adam, Nesterovs, Rmsprop, Conjugate gradient, Hessian Free, entre
outros.

Ruder (2016) apresenta uma analise dos principais otimizadores e de seus
desempenhos. O autor coloca que, em termos de escolha, se os dados de entrada
forem escassos serdo obtidos resultados melhores através da utilizacdo de um dos
métodos adaptativos de taxa de aprendizado, que inclusive é o caso deste trabalho.

Em relacdo ao SGD, o autor coloca que este otimizador consegue encontrar um
minimo, mas pode demorar significativamente mais do que com outros otimizadores, é
mais dependente de uma programacao robusta de inicializacdo e pode ficar preso nos
minimos locais. Portanto, se o objetivo € alcangcar uma convergéncia rapida no
treinamento de uma rede neural profunda ou complexa, mais uma vez, os métodos de

taxa de aprendizado adaptativa devem ser escolhidos.
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Com base nos estudos feitos pelo autor, os otimizadores Adagrad, Adadelta,

RMSprop e Adam sdo os mais adequados e fornecem a melhor convergéncia, conforme

a Figura 28.
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(a) SGD optimization on loss surface contours (b) SGD optimization on saddle point
Figura 28 — Desempenho otimizadores
Fonte: Ruder, 2016, p. 10.

Neste trabalho ser&o utilizados o Stochastic Gradient Descendent (SGD) pela
sua ampla utilizacao, apesar do seu desempenho inferior, 0 Adam e o RMSprop, que
sdo métodos de taxa de aprendizado adaptativa. Importante destacar que tanto o Adam

como o RMSProp séo extensées do SGD. Abaixo, segue o detalhamento de cada um

deles.

Gradiente descendente estocastico (SGD)

O SGD é o mais popular dos otimizadores de backpropagation. E uma verséo do
gradiente descendente (GD), onde séo utilizadas amostras aleatérias do conjunto de
treinamento. A descida estocastica do gradiente seleciona um elemento do conjunto de
treinamento aleatoriamente e, posteriormente, calcula o gradiente e realiza a
atualizacdo de peso. Este processo continua até que o erro atinja um nivel aceitavel.
Em comparacdo ao gradiente descendente, pode-se dizer que o0 processo de
treinamento e de convergéncia é mais rapido, mais eficiente computacionalmente e
diminui a superexposicao, ja que somente parte do conjunto de dados de treinamento

é utilizada.
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Neste trabalho, é usada a opcdo de aplicacdo de Nesterov, que é uma
caracteristica que pode ser incluida no SGD, visando reduzir o risco de escolha de um

mini lote ruim no processo de treinamento.

RMSProp

O método RMSProp € um método de adaptacdo da taxa de aprendizado criado
por Geoffrey Hinton.

Este otimizador mantém as taxas de aprendizado por parametro, as quais sao
adaptadas com base na média das magnitudes recentes dos gradientes para o peso.
Ao invés de ter apenas uma taxa global de aprendizado, passa-se a ter um vetor de
taxas de aprendizado para cada parametro treinavel. E atualizado iterativamente com
uma média em execucdo de magnitudes de quadrados de gradientes anteriores. As
mudancas nos pesos durante o treinamento agora ndo sao puramente na direcao do
gradiente, mas sim na direcdo da divisdo elementar do gradiente por este vetor, que
esta sendo mantido.

Desta forma, este algoritmo funciona bem em problemas com treinamento

padrdo (on-line) e ndo estacionarios.

Adam

Adam foi apresentado por Kingma e Ba (2105). Adam é diferente da descida
estocéstica do gradiente classica. O SGD mantém uma taxa de aprendizado Unica para
todas as atualizacbes de peso e a taxa de aprendizado ndo muda durante o
treinamento. Ja no Adam uma taxa de aprendizado é considerada para cada peso da
rede e adaptada separadamente a medida que a aprendizagem € implementada.

Este otimizador possui as seguintes vantagens: simplicidade na utilizacao,
computacionalmente mais eficiente, baixa requisicdo de memodria, adequado para

problemas que sdo grandes em termos de dados e/ou parametros, adequado para
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problemas nao estacionarios e adequado para problemas com gradientes ruidosos ou
€sCcassos.

Kingma e Ba (2105) descrevem Adam como um otimizador que alia as vantagens
de duas outras extensfes do SGD: o Adagrad, um otimizador que mantém uma taxa de
aprendizado por parametro, melhorando o desempenho em problemas com gradientes
escassos, e 0 RMSProp, que também mantém as taxas de aprendizado por parametro,
as quais sdo adaptadas com base na média das magnitudes recentes dos gradientes
para o peso. Além disso, ao invés de adaptar as taxas de aprendizado dos parametros
com base no primeiro momento médio (a média) como faz o RMSProp, o Adam também
faz uso da média dos segundos momentos dos gradientes (a variancia).

Deve-se ressaltar que, tanto para o Adam como para o RMSprop, sao

estabelecidas taxas de aprendizado iniciais.

3.3.16. Regularizacao

Quando se fala de regularizacdo, é importante explicitar dois conceitos
relevantes: (1) a convergéncia, que € a capacidade da rede de aprender todos o0s
padrdes do conjunto de treinamento, o que é diretamente afetado pelo tamanho da rede,
e (2) a generalizacdo, que € a capacidade de um modelo responder de maneira
adequada aos novos padrbes apresentados, os quais compdem o conjunto de dados
testes. Pode-se afirmar que a capacidade de generalizacdo de um modelo é o aspecto
mais relevante para qualquer técnica preditiva, incluindo as redes neurais.

Posto isto, chega-se a questdo de regularizacdo. A regularizacdo € qualquer
alteracdo feita no algoritmo de aprendizagem com o0 objetivo de aumentar a
generalizacao e evitar o super ajustamento (overfitting). Adicionalmente, a utilizacao de
regularizacdo permite reduzir o nivel de esfor¢co computacional e possiveis problemas
de multicolinearidade. Verifica-se o overfitting no caso em que o modelo se adapta de
forma perfeita aos dados utilizados em seu treinamento, porém, apresentando uma
baixa taxa de acerto quando confrontado com os dados do conjunto de teste.

A regularizacdo é uma das técnicas que pode impedir este problema. Existem

vérias formas de regularizacéo, entre as mais utilizadas estédo: L1, L2 e dropout.
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A regularizacdo L1 (Lasso) e L2 (Ridge) sdo algoritmos de regressdo que
funcionam incluindo uma penalidade de peso ao treinamento da rede neural, o que leva
a rede neural a manter pesos com baixos valores e sao adicionados como parte do
algoritmo de backpropagation. O L1 vai forcar para que oS pesos apresentem uma
distribuicdo Laplace, ja o L2 faz uma aproximacao para que 0S pesos apresentem uma
distribuicdo Gaussiana.

O L1 adiciona uma penalidade ao valor absoluto na magnitude do coeficiente
com o objetivo de levar uma parte deles ao valor zero, o que faz com que sejam
eliminados da rede, aumentando a esparsidade da mesma. Ja a L2 executa uma
penalidade equivalente ao quadrado do peso dos coeficientes.

O dropout é uma técnica de regularizacao criada por Geofrey Hinton, em 2012,
sendo a mais utilizada atualmente, que desativa alguns dos neurbnios com uma
probabilidade p. A desativagédo de um neurdnio significa mudar o valor de saida para O.
Os neurdnios que sofreram dropout tém os parametros reajustados, multiplicados por p
(que é a probabilidade). Pode-se afirmar que o dropout tem um efeito similar ao de se
fazer uma média de todos os possiveis modelos da rede neural, que utilizam um
subconjunto dos parametros disponiveis na camada afetada pela regularizagao.

Neste trabalho ndo sera aplicada nenhuma técnica de regularizacéo, o que pode

ser contemplado como uma melhoria para trabalhos futuros.

3.3.17. Capacidade computacional e redes neurais

Cientistas de dados, tanto na inddstria como na academia, vém utilizando GPUs
para a aprendizagem de maquinas a fim de fazerem melhorias inovadoras em uma
variedade de aplicacbes, tais como: classificacdo de imagem, analise de video,
reconhecimento de fala e processamento de linguagem natural.

Apesar da aprendizagem por maquinas ja existir ha décadas, dois fatos recentes
provocaram um uso generalizado e intensivo da aprendizagem por maquinas: a alta
disponibilidade de grandes quantidades de dados para treinamento e a computacao
paralela presente nas GPUs (placas de videos), em que varios calculos sao realizados
simultaneamente, operando sob o principio de que grandes problemas geralmente

podem ser divididos em problemas menores, que entédo sdo resolvidos em paralelo.
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Segundo Jungsuk e lane (2014), com GPUs o conteudo pré-gravado de fala ou
multimidia pode ser transcrito muito mais rapidamente. Comparando com a
implementacéo da CPU, pode-se realizar um reconhecimento até 22 vezes mais rapido.

Conforme MSV (2017), as GPUs — as placas de videos que tinham forte apelo
no mundo jogos — ganharam bastante destaque na area de aprendizado profundo, uma
das areas da aprendizagem de maquinas. Isto ocorreu, porque este tipo de modelagem
depende de calculos matematicos e estatisticos sofisticados. As redes convolucionais
e recorrentes sao algumas das aplicacdes modernas da aprendizagem profunda e, em
muitas fungfes, imitam o cérebro humano com uma estreita semelhanga com a
neurociéncia.

As CPUs tradicionais sdo projetadas para abordar os calculos em ordem
sequencial, o que significa que cada operacdo matematica terd que aguardar a
conclusao anterior. Por outro lado, uma GPU apresenta um processador com milhares
de nucleos capazes de realizar milhdes de operacbes matematicas em paralelo, de
forma simultanea. Ha4 uma relacdo estreita entre renderizacao grafica e aprendizagem
profunda. Ambos os cenarios lidam com muitas operacdes de multiplicacdo de matriz
por segundo. Para colocar as coisas em perspectiva, as Ultimas GPUs da Nvidia vém
com 3.584 nucleos, enquanto as CPUs do servidor de ponta da Intel podem ter no
maximo 28 nucleos.

O crescimento da GPU trouxe a Nvidia para o centro das atencdes. Enquanto o
mercado de PC e de servidores tradicional testemunha um declinio, o mercado de GPU
esta em célere expanséo, ainda mais considerando o cenario de cloud computing e a
sua utilizagao por meio de servigo.

Em resposta ao forte crescimento do GPU, o Google langou o chip TPU (Tensor
Processing Unit) em 2016, e ja esta na segunda geracao em 2017. O TPU foi projetado
para o aprendizado de maquina adaptado para o TensorFlow. Em alguns casos o TPU
ja superou as GPUs em termos de velocidade. Além disso, o TPU é mais eficiente em
termos energéticos.

Enfim, pelo que foi colocado acima, o desenvolvimento de hardware tem
potencializado e impulsionado a area de aprendizagem de maquina e de aprendizagem

profunda.
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3.4. Avaliacdo das Técnicas de Previsao

Conforme Passari (2003), para se avaliar métodos de previséo existem diferentes
critérios, tais como: acuracia, custo, habilidade do analista, caracteristicas desejadas
de previsdo, caracteristicas especificas do problema, facilidade do uso, requerimento
dos dados, disponibilidade de software, velocidade, facilidade de interpretacao,
eficiéncia, viés e capacidade de incorporar a experiéncia do gestor.

Com base na revisdo sistematica da literatura, a acuracia é o critério mais
utilizado para fazer a avaliacdo dos métodos de previsdo. Segundo Aczel (1993 apud

Passari, 2003, p. 24), as principais medidas de desempenho séo:

e ME: Mean Error (erro médio)

ME = =37, (Y, - 7,)

e MSE: Mean squared error (erro quadratico médio)

1 ~
MSE = n ?=1(Yt - Yt)z

e MAE: Mean absolute error (erro absoluto médio)

MAE = % ?=1|Yt_?t|

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

N |-

RMSE = [%Z?=1(Yt - ?t)z]

e MPE: Mean percentual error (erro percentual médio)

e = 232 5]
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¢ MAPE: Mean absolute percentual error (média dos erros percentuais

absolutos)

Y=Y
Yt

1
MAPE = Y1,

Passari (2003) destaca que a escolha da medida de desempenho da acuréacia
deve ser feita com base nas caracteristicas da série a ser prevista e no funcionamento
de cada uma das métricas estipuladas anteriormente. O MSE é amplamente utilizado,
mas afetado pela presenca de outliers. Caso a série possua outliers, € recomendado
utilizar o MAPE.

Como as séries desta dissertacdo possuem varios outliers, o que sera visto no
préximo capitulo, a partir da analise descritiva de cada série, sera adotado o MAPE

como medida de verificagdo da acuracidade.
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4. Metodologia

Inicialmente, € fundamental enquadrar este trabalho dentro das classificacfes de
metodologia de pesquisa. Conforme Gil (1994), podemos considerar que 0 método
cientifico aplicado foi o método dedutivo, que é um método racionalista, o qual considera
a razdo como Unica maneira de se determinar o conhecimento verdadeiro. Neste
sentido, € utilizado um raciocinio descendente, da analise mais geral para particular,
até se determinar a concluséo.

Em termos de classificacdo de pesquisa, este trabalho apresenta varios tipos de
classificagdes, onde cada uma delas atende um ponto de vista especifico. Assim, ainda
conforme Gil (1994), as classificacbes possiveis sdo: conforme a natureza, a
abordagem, o objetivo e os procedimentos técnicos.

Sob o ponto de vista da natureza, € uma pesquisa aplicada, pois gera
conhecimentos para aplicacdes préaticas objetivando alcancar a solugcao do problema
de previsao de vendas das empresas varejistas e, mais especificamente, do Lojao do
Bras.

Ja em relacdo a abordagem, € uma pesquisa quantitativa, pois considera que
tudo é quantificavel e foi aplicado um conjunto de métodos matematicos e estatisticos
para testar e fundamentar de forma quantitativa o relacionamento entre a variavel
resposta e as variaveis explicativas, com o intuito de se determinar o método de
previsao de venda com melhor acuracidade.

Com relacao ao objetivo, € uma pesquisa experimental, pois se determinou o
método de previsado que é mais adequado e preciso para a previsao de vendas de cada
uma das categorias de produtos de moda contempladas.

Por ultimo, sobre o ponto de vista dos procedimentos técnicos, este trabalho
pode ser considerado uma pesquisa tanto bibliografica, pois foi elaborada, em sua
grande parte, com base em material jA& publicado, como também uma pesquisa
experimental, pois foram aplicadas diversas técnicas de previsao, visando configura-las
de forma a garantir o melhor desempenho em cada uma delas e, assim, se determinar
0 método com melhor acuracidade.

ApoOs o enquadramento deste trabalho nas classificacdes de metodologia de
pesquisa, devem-se explicitar os dados que serdo utilizados, juntamente como o seu

processamento e o detalhamento de como cada técnica de previsdo de vendas sera



131

utilizada, incluindo a especificacdo do software aplicado, ja que cada modelo utilizou

um software especifico.

4.2. Definicdo do problema de previsao

Neste item esta especificado o escopo do problema de previsdo tratado na

presente dissertacdo. Sendo assim, temos:

Setor:

A empresa, cujos dados sao analisados, pertence ao setor do varejo de moda e
comercializa uma série de produtos, passando por moda masculina, feminina e infantil.
Além disso, a empresa também comercializa outros produtos, como moda lar, moda
intima, moda bebé&, moda praia, acessorios e maquiagem, categorias que ndo sao
analisadas neste trabalho. Especificamente, a analise € restrita a algumas categorias

de produtos de moda.

Variavel a ser prevista:

A variavel a ser prevista sdo as vendas semanais — em termos de quantidade e
em unidades — de quatro categorias de produtos: camiseta de homem, camiseta de
menino, blusa de mulher e blusa de menina. Estas categorias foram escolhidas devido
a sua alta representativa, aproximadamente 35% das vendas totais do departamento

de moda, dentre as 70 categorias existentes.

Horizonte de previsao:

Previsdo da quantidade vendida em unidades para cada categoria de produto
para a proxima semana. Todos os dados foram considerados na granularidade
semanal, pois é nesta frequéncia que a empresa estudada utiliza e, coincidentemente,
foi a forma verificada nos trabalhos de Thomassey, autor com varios artigos sobre o

assunto abordado nesta dissertagao.
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Objetivo:
Conseguir obter previsdes com o maior nivel de acuracidade, tendo como critério

o0 MAPE (média dos erros percentuais absolutos).

4.3. Definicdo dos métodos de previséo

Para que sejam realizadas as previsdes, € fundamental estabelecer quais séo os
métodos utilizados neste trabalho, tendo em vista que o principal objetivo do mesmo é
a realizacdo da avaliagdo de modelos quantitativos de previsdo para séries temporais
por meio dos métodos estatisticos classicos, do método atual utilizado pela empresa e
dos métodos avancados. Na Figura 29, temos uma ilustracéo, que evidencia o conjunto

de modelos construidos.

e 1. Maive
— 2. SARIMA
Metodos Estatisticos 3. SARIMA com waridveis
Classicos exdgenas

— 4. 3ARIMA GARCH

5. SARIMA GARCH com
wariaveis exdgenas

Métodos Avaliados para
cada Categoria de Produto

b—{ N&todos Customizados 6. Atual

— 7. MLP de janelafixa

8. MLP de janela fixa com
varidveis exdgenas

] Métodos Avangados e

— 9. LSTM

| | 10. L3TM com variaveis
exdgenas

Figura 29 — Métodos de previsao utilizados
Fonte: elaboragéo propria.
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Para todos os modelos, com excec¢do do Naive e do modelo atual, que € o modelo
vigente utilizado pela empresa, temos uma variagdo do mesmo modelo com a inclusao
das variaveis exogenas, ja que o ultimo objetivo do trabalho € exatamente a constatacao
do impacto das variaveis externas.

A partir da construcdo de todos estes métodos de previsdo, torna-se possivel
alcancar os demais objetivos deste trabalho, os quais séo: verificar qual o método mais
adequado para cada série, incluindo a comparacdo com o método atual usado.

Deve-se ressaltar que, para cada um dos métodos escolhidos, foi feita mais de

uma alternativa de modelo.

4.4, Base de dados

Para formulagéo deste trabalho s&o utilizadas tanto bases primarias como bases
secundarias de dados. Os dados de natureza primaria, capturados na sua forma
original, séo representados pelas quantidades e pelos precos médios, os quais foram
corrigidos pelo indice de Pregos ao Consumidor (IPCA).

Ja os dados de natureza secundaria dizem respeito aos dados que foram
coletados e manipulados por outras pessoas com outros fins e sdo representados por
todas as variaveis exdgenas do trabalho, tais como: temperaturas meédias registradas,
indice de precipitacdo médio, taxa de desemprego na regidao metropolitana de Sao
Paulo, indice de confianca do consumidor, indice de volume de vendas no comércio
varejista de moda de S&o Paulo, rendimento médio real efetivo das pessoas ocupadas,
massa salarial ampliada disponivel corrigida pelo IPCA e o saldo da carteira de crédito
a pessoas fisicas em relacéo ao PIB.

A escolha das varaveis exégenas tem como base dois trabalhos: o estudo da
SBVC de 2016 e o trabalho de Moraes e Silva (2015). No estudo da SBVC de 2016,
verifica-se a existéncia de quatro elementos determinantes para o0 crescimento e
desenvolvimento do setor de varejo, 0s quais sédo: renda, emprego, crédito e confianca.
No trabalho de Moraes e Silva (2015), os autores verificaram que as vendas no varejo
séo condicionadas por trés fatores macroecondmicos, 0s quais séo: taxa de juros, taxa
de desemprego e renda média real. Com base na importancia destes fatores foram

selecionadas as estatisticas mais relevantes para cada um deles.
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A seguir, € apresentada a Tabela 4 com o resumo destas variaveis com a sua
fonte e a sua tipificagdo. A maior parte das variaveis foi extraida do banco de dados de
séries temporais do Banco Central, 0 que ndo necessariamente significa que ele € o

orgao responsavel pela geracdo dos dados em si.

Tabela 4 — Variaveis exdgenas

Codigo Descricéo Unidade Fonte Periodicidade |Cdédigo Fonte
TMED Temperatura média semanal Graus Celsius Somar Meteorologia Diaria
PREC Nivel de precipitacdo médio semanal Milimetros Somar Meteorologia Diaria
ICC indice de confiangca do consumidor indice Banco Central Mensal 4393

Taxa de desempego da regido

s o
TAXA_DESEMPREGO metropolitana de SP - SEADE/PED Participacéo% IPEA DATA Mensal
REND_REAL Rendimento médio Te""' efetivo do R$ Banco Central Mensal 10790
trabalhador no Brasil
MSAD_REAL Massa Salarial Ampliada Disponivel R$ Banco Central Mensal 22080
- PNADC
CRED_PF Saldo de crédito disponivel a pessoas Participacdo% Banco Central Mensal 20624

fisicas como percentual do PIB

indice com base fixa em 2014 que
PC_VEST mede o nivel de atividade do comércio indice IBGE Mensal 3418
varejista de vestuario de SP

Fonte: elaboragéo propria.

Além disso, foram incluidas também algumas variaveis dummies para controlar
o efeito dos principais eventos do calendario varejista, responsaveis por gerar picos de
vendas, tais como: dia das Maes, dia dos Namorados, dia dos Pais, dia das Criangas e
Natal. Foi inserida, por fim, uma dummy para o més de dezembro, ja que este més
representa 25% das vendas totais da empresa.

Deve-se salientar o fato de parte das variaveis exdgenas terem uma
periodicidade mensal, que foi adaptada para semanal, permitindo assim a sua utilizacéo
nos modelos de predicdo. A adaptacéo foi feita repetindo o valor verificado em um
determinado més para as suas respectivas semanas, nao foi realizado nenhum
tratamento de gradac&o nos valores. E fundamental ter em mente que tal ponto pode
impactar a relevancia das variaveis exdgenas para explicar as séries de produtos

escolhidas.
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As categorias de produtos analisadas possuem séries de vendas semanais,
compreendendo as semanas de janeiro de 2007 a dezembro de 2016, e representam a
guantidade de unidades vendidas para cada semana. Quando se utiliza um modelo
preditivo, o foco n&o esta nos dados passados, mas sim em utilizar esses dados para
tentar criar um modelo, que possibilite de alguma forma prever o futuro.

Assim, a forma mais simples de avaliar este modelo é reservar parte dos dados
para construir o modelo e a outra parte para valida-lo. Esta divisdo é conhecida como
insample (treino) e outsample (teste). Verifica-se, entdo, que sera empregado o
principio da inducéo, onde sé@o obtidas conclus6es genéricas a partir de um conjunto
particular de dados, que sdo os dados de treinamento. Depois € feita a avaliagdo do
modelo no conjunto de dados teste.

Neste sentido, o periodo de treinamento compreendera as semanas de janeiro
de 2007 a dezembro de 2014. As alternativas de cada modelo com o melhor
desempenho na fase de treinamento foram escolhidas e testadas nas semanas do
periodo de janeiro de 2015 a dezembro de 2016, o periodo de teste. Importante ressaltar
gue, para a avaliacdo comparativa final entre os modelos, foi considerada a medida de
acuracia MAPE na fase teste de cada um deles e para cada categoria de produto.

As variaveis exogenas que foram escolhidas sdo consideradas variaveis
determinantes pelo setor para entendimento tanto da sazonalidade, por meio da
temperatura e das chuvas, como do cenéario econdmico do pais. A partir delas € possivel
compreender o nivel de crédito, confianga, renda e emprego da economia.

Com excecao da temperatura e do nivel de precipitacdo, as demais variaveis
exdgenas apresentam defasagens em sua mensuracao. Tal procedimento foi adotado,
pois o intuito é realizar um experimento em condi¢cfes extremamente préximas ao real.
Optou-se, entédo, por defasar as variaveis de acordo com a disponibilidade das mesmas.
Especificamente, as seguintes variaveis exdégenas foram defasadas em dois meses:
indice de confianga do consumidor, indice de volume de vendas no comércio varejista
de moda de Sao Paulo, rendimento médio real efetivo das pessoas ocupadas, massa
salarial ampliada disponivel corrigida pelo IPCA, taxa de desemprego na regiao
metropolitana de S&o Paulo e o0 saldo da carteira de crédito a pessoas fisicas em relacéao
ao PIB%.

Abaixo, é evidenciado um detalhamento maior de cada uma destas variaveis.
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Vendas semanais por categoria de produto

Como o principal objetivo é fornecer informacdes de previsdes de vendas para
0s sistemas de compras da empresa Lojao do Bras, a andlise recai sobre o historico
dos ultimos 10 anos em semanas da quantidade vendida das principais categorias de
produtos da empresa do departamento de moda, que sédo cerca de quatro categorias,
as quais representam em torno de 35% das vendas totais do departamento de moda.
Exemplificando, camiseta masculina adulta é uma categoria de produto. No total serdo
utilizadas 524 observacdes para cada categoria de produto.

Um aspecto importante que merece ser destacado € o grau de granularidade da
previsdo que se visa realizar, a qual serd desenvolvida no nivel de agrupamento de
produto, dentro de cada categoria, e ndo no nivel de SKU.

O conceito de categoria utilizado pela empresa é a juncao do subdepartamento
com o produto. Dentro de categoria temos um conjunto de itens e, por conseguinte, de
SKUs, que seriam as cores e tamanhos de cada item. Na Figura 30, é apresentada a

hierarquia de departamentos de produtos do Lojédo do Bras:

Departamento
hoda
|
1 1 1 |
Subdepartamento Subdepartamento Subdepartamento Subdepartamento
Homem Mulher henino henina
Categoria Categoria Categoria Categoria

Camiseta de Homerm Blusa de Mulher Camiseta de Menino Blusa de Menina

Figura 30 — Hierarquia de departamentos de produtos do Lojao do Bras
Fonte: elaboracéo propria.

Especificamente, as quatro categorias de produtos que s&o previstas nesta
dissertagéo sdo: camiseta de homem, blusa de mulher, camiseta de menino e blusa de

menina.

Preco médio categoria de produto

Considerando que o publico-alvo da empresa Lojao do Bras é extremamente

sensivel a preco, a inclusdo desta variavel tem como objetivo capturar impactos nas
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guantidades vendidas, a partir de alteragcdes nos precos, o que pode ser efeito de
promocdes, liquidagdes, etc. Atualmente, a empresa possui o dado diério, assim é feita
uma média semanal para inclusdo desta informacao no modelo. Para que a informacao
fosse comparavel, foi feita a correcao dos precos pelo IPCA, tendo como base 0 ano de
2012.

Temperatura e nivel de precipitacdo médios registrados

O Lojao do Bras compra informacdo meteorologica junto a Somar Meteorologia
e, assim, possui as condicOes registradas em termos de temperatura e nivel de
precipitacdo na regido onde atua. Para os modelos que foram previstos, como os dados
recebidos sdo diarios, mais uma vez, foi feito o calculo da média semanal tanto para
temperatura como para o nivel de precipitacdo. A temperatura afeta, sobretudo, as
vendas de produtos de inverno. Ja o nivel de precipitacdo afeta o nivel das vendas em
geral, devido a empresa ter o foco em lojas de rua e ndo de shopping, como outros

varejistas.

Calendério varejista (dummies)

Foi criada uma dummy para cada data relevante do calendario varejista, tendo
em vista a relevancia de controlar o efeito de cada uma destas datas, as quais afetam
com diferentes intensidades a quantidade vendida: Dia das Mées, Dia dos Namorados,

Dia dos Pais, Dia das Criancas e Natal.

Més de dezembro

Além das dummies do calendério varejista, foi incluida uma dummy somente para
0 més de dezembro, visto que este més representa 25% das vendas totais anuais da

empresa.
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indice de confianca do consumidor

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

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

Crédito disponivel a pessoas fisicas como participacédo do PIB

Para determinacédo do consumo, o nivel de crédito disponivel na economia € um
fator fundamental. Além disso, conforme ocorre um aumento do valor agregado de um
bem, ocorre um aumento de necessidade de crédito por parte dos consumidores para

conseguir adquiri-lo. Este indicador é divulgado mensalmente.

Massa salarial ampliada disponivel real

Para o varejo, é importante verificar o tamanho da massa salarial disponivel na
economia, pois é o indicador que reflete, de forma conjunta, 0 aumento do nimero de
empregos e o hivel de empregos, evidenciando entdo a soma de todos os salarios
pagos. A informacdo disponibilizada pelo Banco Central foi corrigida pelo IPCA para ser
comparavel ao longo dos periodos analisados. Esta série possui periodicidade de

divulgacdo mensal.

Rendimento médio real efetivo do trabalhador

O rendimento médio efetivo do trabalhador € uma informagdo pesquisada
mensalmente pelo IBGE, através da Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios
(PNAD), e e fundamental a consideracao da sua evolugéo, pois um aumento de renda

pode levar a um aumento de consumo, o que também precisa ser controlado.
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Taxa de desemprego naregido metropolitana de SP

Um maior nivel de desemprego, certamente, afeta o nivel de consumo, sendo
assim levamos em conta a taxa de desocupacao medida pela Pesquisa de Emprego e
Desemprego (PED), da Fundacao Sistema Estadual de Andlise de Dados (SEADE) de
Sao Paulo, com periodicidade de divulgagdo mensal.

Volume de vendas da pesquisa mensal do comércio para categoria de

moda em SP

A pesquisa do comércio feita pelo IBGE funciona como um termdmetro de como
esta evoluindo a economia para este setor. Neste sentido, o objetivo da inclusdo desta
variavel € exatamente conseguir controlar este efeito, ja que melhorias neste indicador
podem indicar aumentos nas quantidades comercializadas. O indice de volume de
vendas para comércio varejista de tecidos, moda e calcados no estado de S&o Paulo
foi o escolhido, pois é o tipo de atividade mais diretamente relacionado ao tipo de
atividade desenvolvida pela empresa. Este indice compara o nivel de volume de venda
do més com a média mensal obtida no ano de 2014.

Como ja foi colocado anteriormente, foi necessaria a inclusédo de parte das
variaveis exdégenas com defasagens, devido a sua falta de disponibilidade no momento
de previsdo das séries temporais. Também foram incluidas defasagens da propria
variavel predita para a construgdo de todos os modelos.

Nos modelos estatisticos classicos, com excecdo do modelo Naive, faz parte de
metodologia Box-Jenkins a identificacdo do niumero de defasagens necessarias. No
caso dos métodos avancados de redes neurais, foram consideradas 52 semanas de
defasagens com o objetivo de que, na fase de treinamento, o modelo conseguisse
capturar a sazonalidade. No caso do modelo Naive, é considerada somente uma
defasagem e, por fim, no modelo atual a referéncia é a defasagem da mesma semana
do ano anterior.

Depois de estabelecida as bases de dados usadas ao longo deste trabalho, o

proximo passo é apresentar uma analise univariada e descritiva de cada série.



140

4.5. Andlise univariada das séries temporais

Nesta parte do trabalho, faremos uma analise univariada das quatro séries de
tempo que séo previstas. Sendo assim, busca-se fazer uma analise exploratéria de cada
uma das séries de produtos a serem modeladas, as quais sao variaveis quantitativas
discretas, com intuito de verificar a sua forma de distribuicdo, por meio da estatistica

descritiva.

Camiseta de Homem

A primeira série analisada € a série de camiseta de adulto masculino. Pode-se
perceber claramente um padrédo sazonal, tendo as ultimas semanas de cada ano, que
representam os meses de novembro e dezembro, um peso maior na distribuicéo.
Verifica-se que a média é superior a mediana, 0 que caracteriza uma distribuicdo
assimétrica a esquerda. Além disso, a média € superior a medida do terceiro quartil, o
gue é um indicio da presenca de outliers na série, que acabam elevando o valor da
média.Estatisticamente, os valores considerados outliers sdo aqueles menores que o
valor do primeiro quartil menos a diferenga entre o primeiro e terceiro quartil multiplicado
por 1,5 ou maiores que o terceiro quartil adicionada a mesma diferenca entre quartis
informada anteriormente.

A série apresenta uma grande disperséo, com coeficiente de variacdo de 90% e
cerca de 11% dos dados da série sdo outliers, conforme a definicdo estatistica,
ultrapassando o limite superior. Devido a presenca destes valores extremos, a média é

extremamente alta, proxima do valor do terceiro quartil.
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Figura 31 — Andlise univariada série camiseta de homem
Fonte: elaboracgao propria.

Blusa de Mulher

A série de blusa do adulto feminino € uma série com padréo sazonal similar ao
de camiseta do adulto masculino, evidenciando maior volume de vendas nos ultimos
meses do ano, mais especificamente em novembro e dezembro. Em termos de medidas
descritivas, a série tem um nivel de concentragcdo menor, quando é feita a comparacao
com a série de camiseta de homem, mas continua com um padrdo de assimetria a
esquerda, ja que a meédia é superior a mediana. A partir da analise das medidas de
dispersao, verifica-se que esta série é a que possui a maior dispersao, ja que apresenta
0s maiores valores para as medidas de variancia e intervalo. Além disso, seu coeficiente

de variagéo € de 78%. Cerca de 10,5% dos dados podem ser considerados outliers.
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Figura 32— Anélise univariada série blusa de mulher
Fonte: elaboracao propria.
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Camiseta de Menino

A série de quantidade de camiseta de menino tem um comportamento muito
similar a da série de camiseta de homem, apresentando forte caracteristica sazonal,
com maior peso para as semanas dos meses de novembro e dezembro. E possivel
constatar a presenca de uma série com distribuicdo assimétrica & esquerda, ja que a
média é superior a mediana. Outro ponto relevante € verificar que a média é superior
ao terceiro quartil, indicando a existéncia de outliers, que acabam elevando o valor da
média. Adicionalmente, a série se caracteriza por apresentar uma alta disperséo, com
um coeficiente de variacdo de 89% e com cerca de 12% dos seus dados podendo ser

considerado como outliers, conforme a definicdo estatistica.
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Figura 33 — Analise univariada série camiseta de menino
Fonte: Elaborado pelo autor

Blusa de Menina

A série de blusa de menina apresenta um padrdo sazonal mais concentrado nas
ultimas semanas do més de dezembro, ndo tendo um pico téo forte em novembro, como
ocorreu com as demais séries estudadas. A série em questéo evidencia uma assimetria
negativa, com a média muito superior a mediana. Neste caso, em termos de medidas
descritivas, verifica-se que o valor da medida do terceiro quartil € muito proximo da
média, o que € um indicio da presenca de outliers. A andlise das medidas de dispersdo

permite verificar que a série possui uma alta dispersdo, com o segundo maior intervalo
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dentre as séries analisadas, com alta variancia, coeficiente de variagédo de 90%, e cerca
de 10,4% dos dados da série sdo considerados outliers.
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Figura 34 — Anélise univariada série blusa de menina
Fonte: elaboracgéo propria.

Em resumo, a analise univariada de todas as séries de produtos, que foram
utilizadas neste trabalho, permite afirmar que todas as séries possuem uma forte
caracteristica sazonal, sendo que as semanas de novembro e dezembro sdo que
apresentam maior relevancia em termos de quantidade vendida para cada uma delas,
possuem uma distribuicdo assimétrica a esquerda, ja que a média € superior a mediana
e possuem uma alta dispersdo. Em todas as séries foi verificada a presenca de outliers,
conforme a definicdo estatistica formal. No entanto, estas observacdes representam,
em sua grande maioria, as quantidades vendidas nas semanas de dezembro, que € um
padrdo esperado e que nao pode ser eliminado da série para a sua efetiva
compreensdao. Tal ressalva € fundamental, j& que observacgdes outliers, geralmente, séo
eliminadas das séries no momento da especificacdo do modelo de predi¢do. Na Figura
35, é evidenciado um grafico com as quatro séries em conjunto, o que torna possivel
verificar alguns dos pontos mencionados acima.
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Figura 35 — Andlise univariada em conjunto
Fonte: Elaborado pelo autor
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4.6. Especificacdo dos métodos de previséo

Conforme ja colocado anteriormente, para cada um dos métodos de previséao foi
desenvolvido um conjunto de alternativas de modelos, seguindo o referencial teérico
apresentado.

E importante destacar que cada um destes métodos pode ser visto como um
algoritmo, cujo objetivo € encontrar o modelo mais eficiente em termos de acuracidade,
0 que ndo necessariamente garante que seja o melhor. Diante deste fato, os métodos
usados séo heuristicos, pois sédo algoritmos exploratérios que conduzem a resolucao
do problema em questdo, por meio de aproximacdes, que nao necessariamente
permitem chegar a solucéo exata e definitiva e sim na melhor possivel.

E por isto que para cada um dos métodos serdo desenvolvidos varios modelos
buscando encontrar aquele que seja mais preciso. Além disso, ndo existe uma forma
exata de definir quais os parametros exatos para se chegar ao modelo ideal, faz parte
do papel do analista testar um conjunto de possibilidades para alcancar a solu¢cdo mais
eficiente.

Todos os métodos usam a propria variavel a ser prevista na sua forma defasada
como variavel de input para a realizacéo da previsdo em si. A principal diferenca entre
0s métodos utilizados é quantidade de defasagens usadas na especificacdo de cada
um deles. Especificamente, todos os métodos utilizam a quantidade vendida para uma
determinda categoria em semanas passadas para prever na semana corrente a
guantidade que sera vendida. No caso dos métodos estatisticos classicos, existe uma
andlise prévia das defasagens que serao utilizadas, o que ndo ocorre nos métodos
avancados, visto que foi considerado um nimero amplo de defasagens, que tem suas
respectivas importancias determinadas pelos pesos calculados pela rede neural.

No caso dos métodos estatisticos classicos foi utilizada a modelagem Box-
Jenkins para identificar os termos autorregressivos e de médias méveis necessarios
para cada um dos modelos, mais especificamente, esta informacao € obtida pela analise
da FAC e da FACP. Para cada categoria de produtos foi desenvolvido sete modelos no
caso do método SARIMA, quatro modelos no método SARIMA com variaveis exégenas,
quatro modelos no método SARIMA GARCH e oito modelos no método SARIMA
GARCH com exoégenas.
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Ja no caso dos modelos avangados, foram construidos 126 modelos para cada
um dos métodos: MLP, MLP com exégenas, LSTM e LSTM com exégenas, testando os

seguintes hiperparametros, que fazem parte da especificacédo da topologia da rede:

¢ Numero de defasagens de entrada: 52;

e Numero de camadas escondidas: 1;

e Numero de camadas de saida: 1;

e Numero de neurdnios na camada escondida:
6,13,26,52,104,156,208;

e Taxade aprendizado: 0.001, 0.01, 0.1;

e Funcdes de ativacdo da camada escondida: Sigmoide e RELU;

e Otimizadores: SGD, ADM e RMSProp.

Assim, no total, para cada uma das séries de categorias de produto, incluindo a
alternativa Naive e modelo atual, foram produzidos 529 modelos, tendo em vista os dez
métodos de previsao escolhidos. Abaixo, na Tabela 5, é evidenciado um quadro resumo

especificando as alternativas testadas e o software utilizado para cada uma delas.



Tabela 5 — Alternativas de modelos para cada método de previsdo
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Método

Modelos Testados

Software

1. Naive

Avaliada 1 alternativa, que considera a Ultima defasagem como
préxima previsdo

2. SARIMA

Avaliadas 7 alternativas, por meio da implantacéo da metodologia Box-
Jenkins

3. SARIMA com exd6genas

Avaliadas 4 alternativas, por meio da implantacdo da metodologia Box-
Jenkins

4. SARIMA GARCH

Avaliadas 4 alternativas, por meio da implantagcdo da metodologia Box-
Jenkins

5. SARIMA GARCH com exd6genas

Avaliadas 4 alternativas, por meio da implantacdo da metodologia Box-
Jenkins

6. Atual

Avaliada 1 alternativa, onde o modelo considera o valor do ano anterior
com baseline e ajusta por um fator

7. MLP

Avaliadas 126 alternativas com base na variagdo dos seguintes
parametros:

* Numero de defasagens de entrada: 52;

* Numero de camadas escondidas: 1;

* Nimero de camadas de saida: 1;

* Neurdnios na camada escondida: 6,13,26,52,104,156,208;

» Taxa de aprendizado: 0.001, 0.01, 0.1;

* Fungdes de ativagdo da camada escondida: Sigmoid e RELU;
* Otimizadores: SGD, ADM e RMSProp.

Python

8. MLP com exd6genas

Avaliadas 126 alternativas com base na variagédo dos seguintes
parametros:

* Numero de defasagens de entrada: 52;

* Nimero de camadas escondidas: 1;

* Numero de camadas de saida: 1;

* Neurdnios na camada escondida: 6,13,26,52,104,156,208;

» Taxa de aprendizado: 0.001, 0.01, 0.1;

* Fungdes de ativagdo da camada escondida: Sigmoid e RELU;
+ Otimizadores: SGD, ADM e RMSProp.

Python

9.LSTM

Avaliadas 126 alternativas com base na varia¢&o dos seguintes
parametros:

* Numero de defasagens de entrada: 52;

* NUmero de camadas escondidas: 1;

* NUmero de camadas de saida: 1;

* Blocos de memoria: 6,13,26,52,104,156,208;

» Taxa de aprendizado: 0.001, 0.01, 0.1;

*» Fungdes de ativagdo da camada escondida: Sigmoid e RELU;
» Otimizadores: SGD, ADM e RMSProp.

Python

10. LSTM com exbégenas

Avaliadas 126 alternativas com base na variagdo dos seguintes
parametros: .
NUmero de defasagens de entrada: 52;

* NUmero de camadas escondidas: 1;

* Nimero de camadas de saida: 1;

* Blocos de memodria: 6,13,26,52,104,156,208;

» Taxa de aprendizado: 0.001, 0.01, 0.1;

* Fungdes de ativagdo da camada escondida: Sigmoid e RELU;

* Otimizadores: SGD, ADM e RMSProp.

Python

Fonte: elaboracao propria.
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4.7. Softwares e ferramentas de modelagem

Para a manipulacao, o tratamento e a producédo dos modelos foram utilizados os
softwares R e Python. O R é uma linguagem de programacao de computadores muito
utilizada para tratamento de dados estatisticos e graficos. Pesquisas recentes mostram
gue a popularidade do R tem aumentado substancialmente nos ultimos anos. O objetivo
era utilizar somente o R, porém para que os modelos de redes neurais, sobretudo para
gque o LSTM obtivesse um desempenho maior, em termos de velocidade, se fez
necessario o uso do Python. Diante deste fato, os modelos avancados foram
processados no Python.

Ross Ihaka e Robert Gentleman criaram a linguagem open source R, em 1995.
O objetivo era desenvolver uma linguagem que oferecesse uma maneira melhor e mais
amigavel de fazer analise de dados, estatisticas e modelos graficos. Inicialmente, o R
foi usado, principalmente, em meios académicos e pesquisas, mas ultimamente o R tem
se disseminado por diversos setores, inclusive nas corporagoes. Isso faz do R uma das
linguas estatisticas de crescimento mais rapido no mundo.

Uma das principais vantagens do R é a sua enorme comunidade, que oferece
suporte através de listas de enderecos e uma extensa documentacdo. Ha também o
CRAN, que é um enorme repositério de pacotes R, tornando a linguagem extensivel e
em que 0s usuarios também podem contribuir. Esses pacotes sdo uma colecdo de
funcdes R, que facilitam o acesso imediato as mais recentes técnicas e funcionalidades
sem a necessidade de desenvolver tudo a partir do zero.

O Python foi criado por Guido Van Rossem, em 1991, tendo como principal
objetivo criar uma linguagem que apresentasse alta produtividade e legibilidade do
cbdigo. Pode ser considerada uma linguagem flexivel e altamente adequada para se
construir algo novo, tendo em vista seu foco em legibilidade, simplicidade e sua baixa
curva de aprendizagem.

Semelhante ao R, o Python também é extensivel e possui varios pacotes. O
Python possui uma grande comunidade, mas esta um pouco mais dispersa, ja que é
uma linguagem de uso geral. No entanto, a utilizacdo do Python para ciéncia de dados
esta crescendo rapidamente, chegando a ultrapassar o R. Vale ressaltar que
diferentemente do R, o Python € uma linguagem de programacdo interpretada de

proposito geral e ndo especifico.
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Até 2016, o R era a linguagem com maior adoc¢do e foi ultrapassada em 2017
pelo Python, como pode ser observado na Figura 36.
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Figura 36 — Evolucdo ferramentas de data science e machine learning
Fonte: Kdnuggets, 2017.

Por fim, devem-se destacar duas bibliotecas importantes, instaladas juntamente
com o Python, para que os modelos avancados, que sdo modelos de aprendizagem
profunda, fossem construidos: o Tensorflow e o Keras.

O Tensorflow € uma biblioteca Python para computacdo numérica criada e
lancada pelo Google. E uma biblioteca com codigo aberto para aprendizado de
maquina, que pode ser utilizada em diversos problemas.

Ja o Keras é uma biblioteca enxuta de Python, que pode ser executada sobre 0
Theano ou Tensorflow e foi desenvolvida para tornar a implementacdo de modelos de
aprendizagem profunda mais rapida e fécil, alavancando o ambiente de pesquisa e
desenvolvimento deste campo de conhecimento. Assim como o Tensorflow, o Keras
também foi desenvolvido pela Google. As caracteristicas do Keras sdo: modularidade,

extensibilidade e legibilidade.

4.8. Critério de avaliacdo dos modelos de previséao

Os resultados das previsdes de cada um dos modelos e para cada categoria de

produtos foram avaliados em dois momentos. A primeira avaliagdo ocorreu dentro do
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periodo de treinamento, que compreendeu as semanas dos anos de 2007 a 2014.
Assim, para cada método, foi verificada a acuracidade pelo MAPE das diversas
alternativas de modelos construidos para este periodo. A partir disto, em um segundo
momento, foi eleita a alternativa de modelo mais precisa de cada método e foi
constatada a sua respectiva acuracidade, agora para 0 conjunto de teste, que
compreende as semanas dos anos de 2015 e 2016. Este procedimento tornou possivel
a efetiva verificacdo do método mais preciso para cada uma das quatro séries temporais

estudadas.
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5. Desenvolvimento dos modelos e analise comparativa

Esta € a parte pratica desta dissertacdo, pois aqui é evidenciado cada um dos
dez métodos de previsao escolhidos com as suas respectivas alternativas de modelos.
Cada um dos métodos foi desenvolvido sobre o mesmo conjunto de dados de
treinamento e de teste. Primeiramente, é evidenciado o resultado de cada método para
cada série na fase de treinamento, posteriormente, é apresentado o resultado na fase
de teste e, por fim, é feita uma andlise comparativa para cada série com o objetivo de

verificar qual método obteve a melhor acuracidade na fase de teste.

5.1. Método 1 — Naive

O modelo Naive é o método com a premissa mais simples entre os avaliados.
Ele considera que a previsao nada mais é do que o ultimo valor observado. Abaixo,
temos os resultados alcancados para cada série na fase de treinamento, juntamente

com o respectivo grafico comparando a série real com a prevista.

Yt = V-1

Série 1 — Camiseta de Homem
Como temos somente uma alternativa de modelo neste caso, a medida de
acuracidade MAPE foi de 26,56%, o que significa que as previsdes geradas apresentam

um erro médio percentual absoluto de 27%.

Tabela 6 — Resumo dos resultados do modelo 1 para série 1 — Camiseta de Homem

Modelos MAPE Treino
Naive 26,56%
Fonte: elaboracéo propria.
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Na Figura 37, é apresentado o grafico, onde se verifica a aderéncia do modelo
previsto contra os dados reais e 0 MAPE do conjunto de dados teste.

[Modelo Naive - QTDHOMEMCAMISETA [ MAPE Treino | MAPE Teste
Naive [ 26,56% [ 33,90%
R2 Treino: 0.72 ——REAL —— PREVISAO i
16000 R? Teste: 0,58

14000

12000

10000
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Figura 37 — Gréfico com resultados melhor alternativa método 1 para a série 1 — Camiseta
de Homem
Fonte: elaboragéo propria.

Série 2 — Blusa de Mulher

No caso do modelo Naive, existe somente uma alternativa de modelo, a qual
apresentou um MAPE de 23,03% para a série de blusa de mulher, indicando que o erro

médio percentual absoluto € de 23%.

Tabela 7 — Resumo dos resultados do modelo 1 para série 2 — Blusa de Mulher

Modelos MAPE Treino
Naive 23,03%
Fonte: elaboragéo propria.

Na Figura 38, temos o grafico com os dados reais e os dados previstos. Além

disso, também é apresentado o MAPE no conjunto de teste, que foi de 25,24%.

[Modelo Naive - QTDMULHERBLUSA | MAPE Treino [ MAPE Teste |
[Naive [ 2303% | 25,24%
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Figura 38 — Gréafico com resultados melhor alternativa método 1 para a série 2— Blusa de
Mulher
Fonte: elaboragéo propria.
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Série 3 — Camiseta de Menino

No caso da série temporal de camiseta de menino, foi obtido um MAPE no
conjunto de treino de 29,14%, o pior resultado entre todas as séries temporais testadas

para este método.

Tabela 8 — Resumo dos resultados do modelo 1 para série 3 — Camiseta de Menino
Modelos MAPE Treino
29,14%

Naive
Fonte: elaboracéo propria.

Abaixo, na Figura 39, é possivel comparar os dados reais e os dados previstos
para a série em andlise, a qual apresentou uma piora consideravel na medida de

acuracidade MAPE no conjunto de dados testes, que passou de 29,14% para 36,28%.
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Figura 39 — Gréafico com resultados melhor alternativa método 1 para a série 3 — Camiseta
de Menino
Fonte: elaboragéo propria

Série 4 — Blusa de Menina

Na série de blusa de menina para o método Naive, em que a previsao é sempre

igual ao ultimo valor observado, obteve-se um MAPE de 28,58%.

Tabela 9 — Resumo dos resultados do modelo 1 para série 4 —Blusa de Menina

Modelos

MAPE Treino

Naive

28,58%

Fonte: elaboragéo propria.
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Assim como ocorreu ha série de camiseta de menino, a série de blusa de menina
também apresentou uma piora significativa na execucdo do método Naive no conjunto

de dados testes, o que fez com que o MAPE saisse de cerca de 30% para 39%.

Modelo Naive - QTDMENINABLUSA MAPE Treino MAPE Teste
Naive 29,58% 39,09%
R2 Treino: 0,68 ——REAL ——PREVISAO
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Figura 40 — Gréafico com resultados melhor alternativa método 1 para a série 4 — Blusa de
Menina
Fonte: elaboragéo propria.

5.2. Método 2 — SARIMA

Com base na metodologia de Box-Jenkins apresentada no capitulo de reviséao
tedrica, sdo desenvolvidos os seguintes passos para identificacdo do modelo mais
apropriado para cada série: (1) verificacdo da estacionariedade da série e determinacéo
da ordem de integracdo necessaria, caso a série ndo seja estacionaria; (2) identificacao,
gue consiste em verificar qual modelo melhor descreve o comportamento da série, o
gue é feito com base na analise das funcdes de autocorrelacdes (FAC) e das funcdes
de auto correlacgdes parciais (FACP); (3) estimacdo, onde é realizada a estimacéo dos
parametros em si; e (4) verificacdo, onde é feita a andalise dos residuos, visando
identificar a adequacdo do modelos para os dados em questao.

Importante considerar que o método SARIMA nada mais € do que a previséo da
sazonalidade com a modelagem Box-Jenkins. Logo, nao é feita a inclusao de variaveis

dummies para modelar a sazonalidade.
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Série 1 — Camiseta de Homem

A analise dos testes de raiz unitaria ADF, PP e KPSS, considerando as trés
modalidades de teste, com intercepto, como tendéncia e intercepto e sem tendéncia e
sem intercepto, torna possivel afirmar que a série € estacionaria, a partir da comparagao
da estatistica do teste com os valores tabelados para diferentes niveis de significancia.
O tipo sem tendéncia e sem intercepto ndo é possivel de ser feito no teste KPSS. A

seguir, é apresentada a Tabela 10 com o resumo dos testes.

Tabela 10 — Resumo dos testes de raiz unitaria para a série 1 — Camiseta de Homem

Teste com intercepto Teste com tendéncia e intercepto |Teste sem tendéncia e intercepto
ESTATISTICAS ADF PP KPSS ADF PP KPSS ADF PP KPSS
T calculado - 8,21 |- 6,84 0,09 |- 8,23 |- 6,87 0,02 |- 3,21 |- 4,31
T critico - 1% - 344 |- 3,44 0,74 |- 3,97 |- 3,97 0,22 |- 2,57 |- 2,57
T critico - 5% - 2,87 |- 2,87 0,46 |- 342 |- 3,42 0,15 |- 1,94 |- 1,94
T critico - 10% - 2,57 |- 2,57 0,35 |- 3,13 |- 3,13 0,12 |- 1,62 |- 1,62

Fonte: elaboracgéo propria.

O préximo passo consiste em fazer a andlise da FAC e da FACP para identificar
os termos AR e MA gue serdo necessarios para construir os possiveis modelos SARIMA

dessa série.
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Figura 41 — Gréafico FAC e FACP da série 1 — Camiseta de Homem
Fonte: elaboracéo propria.

A partir da analise do FAC e do FACP, é possivel constatar que se esta diante
de um modelo muito proximo de um AR (1), dado o decaimento da FAC e do alto valor
do primeiro lag no FACP. Adicionalmente, a analise dos graficos de autocorrelacdo

permite verificar um forte padréo sazonal. Diante disto, os modelos considerados foram:

e SARIMA (1,0,1)(0,1,0)s2
e SARIMA (1,0,0)(0,1,0)s2
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e SARIMA (1,0,0)(1,0,0)s2
e SARIMA (1,0,0)(1,1,0)s2
e SARIMA (1,0,1)(1,1,0)s2
e SARIMA (1,0,2)(0,1,0)s2
e SARIMA (1,0,2)(1,1,0)s2

Depois da identificagcdo dos modelos, é fundamental fazer a andlise dos residuos
de cada um deles para verificar se 0s mesmos nao estao correlacionados. Além disso,
deve-se verificar se eles sdo homocedasticos e normalmente distribuidos. N&o foi
constatada a existéncia de correlacdo em cada uma das alternativas contempladas, o
gue possibilita a sua utilizacéo.

No entanto, os residuos dos modelos analisados s@o heterocedasticos, através
do teste ARCH-LM, o que levara a utilizagdo da abordagem GARCH. Também néo séo
normais, por meio do teste de Shapiro.

Abaixo, na Tabela 11, temos o quadro resumo com a medida MAPE e o critério
de AIC de cada um dos modelos na fase de treinamento. Deve-se ressaltar que sera
utiizado o MAPE para a escolha do modelo mais adequado. O critério de AIC é o

parametro de referéncia para determinar o modelo mais parcimonioso.

Tabela 11 — Resumo dos resultados do modelo 2 para série 1 — Camiseta de Homem

Modelos MAPE Treino AIC
SARIMA(1,0,1)(0,1,0)s, 18,89% | 5.924,94
SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s, 18,90%| 5.922,95
SARIMA(1,0,0)(1,0,0)s, 20,03%| 6.789,98
SARIMA(1,0,0)(1,1,0)s, 19,93%| 5.924,91
SARIMA(1,0,1)(1,1,0)s, 18,92%| 5.926,90
SARIMA(1,0,2)(0,1,0)s, 19,66%| 5.922,75
SARIMA(1,0,2)(1,1,0)s, 19,71%| 5.924,67

Fonte: elaboracéo propria.

Os modelos evidenciam MAPEs muito préximos, mas o modelo com melhor
desempenho é: SARIMA(1,0,1)(0,1,0)s2, que apresentou MAPE de 18,89% e um dos
critérios de AIC mais baixos. A seguir, na Figura 43, € apresentada a analise dos
residuos deste modelo, juntamente com a verificacdo da homocedasticidade e da
normalidade.
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modelo SARIMA (1,0,1)(0,1,0)s; para a série 1 —

Tabela 12 — Resumo dos testes de correlacdo, homocedasticidade e normalidade dos residuos
do modelo SARIMA (1,0,1)(0,1,0)s, para série 1 — Camiseta de Homem

Teste Normalidade
Shapiro teste

Teste Teste
Testes Residuos Autocorrelacéo Heterocedasticidade
Ljung-Box LM teste
p-value 0,995 -

Fonte: elaboracéo propria.

Por fim, deve-se evidenciar na Figura 43, o grafico com os dados previstos contra

os dados reais, juntamente com o MAPE no conjunto de dados do teste. Diferentemente

do que ocorreu no método Naive, no método SARIMA, o MAPE do conjunto de teste

piorou

significativamente.

Modelo SARIMA - QTDHOMEMCAMISETA MAPE Treino MAPE Teste
SARIMA(1,0,1)(0,1,0)52 18,89% 46,27%
R? Treino: 0,93 ——REAL  ——PREVISAO
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Figura 43 — Gréfico com resultados melhor alternativa método 2 para a série 1 — Camiseta

de Homem
Fonte: elaboragéo propria.
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Série 2 — Blusa de Mulher

Para a utilizacdo da metodologia Box-Jenkins, um pré-requisito é que a série seja
estacionaria. Para a série de blusa de mulher e, por meio dos testes de raiz unitaria
ADF, PP e KPSS, pode-se afirmar que a série € estacionéria nas trés modalidades
testadas, as quais sdo: com intercepto, com intercepto e com tendéncia e sem
intercepto e sem tendéncia. Na Tabela 13, é apresentado um resumo com os resultados

destes testes.

Tabela 13 — Resumo dos testes de raiz unitéria para a série 2 — Blusa de Mulher

Teste com intercepto Teste com tendéncia e intercepto |Teste sem tendéncia e intercepto
ESTATISTICAS ADF PP KPSS ADF PP KPSS ADF PP KPSS
T calculado - 6,98 |- 6,58 0,34 |- 7,36 |- 6,65 0,07 |- 2,86 |- 3,57 -
T critico - 1% - 3,44 |- 3,44 0,74 |- 3,97 |- 3,97 0,22 |- 2,57 |- 2,57
T critico - 5% - 2,87 |- 2,87 0,46 |- 342 |- 342 0,15 |- 1,94 |- 1,94
T critico - 10% - 2,57 |- 2,57 0,35 |- 3,13 |- 3,13 0,12 |- 1,62 |- 1,62

Fonte: elaboracao propria.

s

O primeiro passo da metodologia Box-Jenkins é a identificacdo dos termos
autorregressivos e de médias mdéveis necessarios para modelar a série em questéo, o
gue é feito a partir da verificacdo da funcdo de autocorrelacdo e de autocorrelacao

parcial.
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Figura 44 — Gréfico FAC e FACP da série 2 — Blusa de Mulher
Fonte: elaboragéo propria.

Com base na andlise dos graficos da Figura 45, pode-se constatar um
decaimento exponencial da FAC, o que € caracteristico de um modelo AR.
Adicionalmente, percebe-se a relevancia do termo AR(1), com menor intensidade de

um AR(2) e um claro aspecto sazonal ao longo da série, 0 que se intensifica nas ultima
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semanas do ano. Diante destes pontos, foram sugeridas as seguintes alternativas de
modelos para avaliagéo:

e SARIMA (2,0,2)(1,1,0)s2

e SARIMA (1,0,0)(1,1,0)s2

e SARIMA (1,0,1)(1,1,0)s2

e SARIMA (1,0,2)(0,1,0)s2

e SARIMA (1,0,2)(1,1,0)s2

e SARIMA (2,0,2)(0,1,0)s2

e SARIMA (3,0,2)(1,1,0)s2

O proximo passo da modelagem Box-Jenkins € a andlise dos residuos, para
verificar se eles ndo s&do autocorrelacionados, homocedasticos e normalmente
distribuidos. Baseada na analise da FAC e da FACP dos residuos e, juntamente, com
a andlise da Ljung-Box, verificou-se que ndo ha autocorrelacdo dos residuos em todas
as alternativas testadas. No entanto, evidenciou-se a presenca de heterocedasticidade,
através do teste ARCH-LM, e de ndo normalidade dos residuos, por meio do teste de
Shapiro.

A solucdo do problema de heterocedasticidade € feita pela aplicacdo da
abordagem GARCH, préximo método a sert desenvolvido. A seguir, na Tabela 14, é
apresentado um quadro resumo com o resultado do MAPE e do critério de AIC de cada
uma das alternativas de modelos testadas. Com base no MAPE, o melhor modelo
SARIMA é o0 SARIMA (2,0,2)(1,1,0)52, o qual também apresentou o menor critério AIC,

gue é o desejado para se determinar o modelo mais parcimonioso.

Tabela 14 — Resumo dos resultados do modelo 2 para série 2 — Blusa de Mulher

Modelos MAPE Treino AIC
SARIMA(2,0,2)(1,1,0)s, 18,98% | 6.262,05
SARIMA(1,0,0)(1,1,0)s, 19,40%| 6.262,90
SARIMA(1,0,1)(1,1,0)s, 19,20%| 6.262,33
SARIMA(1,0,2)(0,1,0)s, 19,56%| 6.265,84
SARIMA(1,0,2)(1,1,0)s, 19,06%| 6.264,12
SARIMA(2,0,2)(0,1,0)s, 19,50%| 6.265,85
SARIMA(3,0,2)(1,1,0)s, 18,99%| 6.263,62

Fonte: elaboragédo propria.
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Mesmo ja tendo sido esclarecida a inexisténcia de autocorrelacdo dos residuos,
€ importante evidenciar os testes de autocorrelacdo, heterocedasticidade e normalidade
dos residuos da alternativa de modelo escolhida. O p-value do teste de autocorrelacéo
foi extremamente alto, bem superior ao nivel de significancia de 5%, o que impede de
rejeitar a hipotese de néo existéncia de autocorrelagdo. Por outro lado, os residuos sdo

heterocedasticos e ndo sao normalmente distribuidos.
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Figura 45 — Grafico FAC e FACP dos residuos do modelo SARIMA (2,0,2)(1,1,0)s; para a série 2 —
Blusa de Mulher
Fonte: elaboragéo propria.

Tabela 15 — Resumo dos testes de correlagcdo, homocedasticidade e normalidade dos residuos
do modelo SARIMA (2,0,2)(1,1,0)s; para série 2 — Blusa de Mulher

Teste Teste

Testes - .. Teste Normalidade
. Autocorrelacdo | Heterocedasticidade .
Residuos . Shapiro teste
Ljung-Box LM teste
p-value 0,491 - -

Fonte: elaboracéo propria.

Na Figura 46, pode-se confrontar os dados reais e as previsdes feitas pela
alternativa de modelo escolhida. Também é possivel visualizar o resultado do MAPE da
aplicacao do modelo selecionado para o conjunto de dados de teste, que foi de 44,67%,

valor muito maior daquele verificado no conjunto dados de treino.
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Figura 46 — Gréafico com resultados melhor alternativa método 2 para a série 2 — Blusa de

Mulher

Fonte: elaboragéo propria.

Série 3 — Camiseta de Menino

A andlise da estacionariedade para a série de camiseta de menino, uma condi¢cédo

para o uso do método em evidéncia, através dos testes de raiz unitaria ADF, PP e KPSS

e em trés variacdes possiveis, possibilita afirmar, assim como ocorreu com as outras

séries, que a série de camiseta de menino é estacionaria.

Tabela 16 — Resumo dos testes de raiz unitaria para a série 3 — Camiseta de Menino

Teste com intercepto Teste com tendéncia e intercepto |[Teste sem tendéncia e intercepto
ESTATISTICAS ADF PP KPSS ADF PP KPSS ADF PP KPSS
T calculado 8,98 |- 6,49 0,06 |- 8,98 |- 6,48 0,02 |- 343 |- 4,43 -
T critico - 1% 344 |- 3,44 0,74 |- 3,97 |- 3,97 0,22 |- 2,57 |- 2,57
T critico - 5% 2,87 |- 2,87 0,46 |- 342 |- 342 0,15 |- 1,94 |- 194
T critico - 10% 2,57 |- 2,57 0,35 |- 3,13 |- 3,13 0,12 |- 1,62 |- 1,62

Fonte: elaboragao propria.

Seguindo a sequéncia de metodologia Box-Jenkins, o primeiro passo é a

identificacao das alternativas de modelos apropriados, com base na analise dos graficos

FAC e FACP, os quais tornam possivel verificar um decaimento exponencial da FAC,

indicando fortemente um modelo AR. Além disso, percebe-se uma truncagem de

primeira ordem da PACF, reforcando a presenca de um modelo AR(1).
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Figura 47 — Gréafico FAC e FACP da série 3 — Camiseta de Menino
Fonte: elaboracgao propria.

Diante desta analise, foram testadas algumas alternativas de modelos. Em parte
delas, foram incluidos alguns termos de média mdével com o objetivo de encontrar
modelos mais assertivos:

e SARIMA (1,0,0)(0,1,0)s2
e SARIMA (1,0,0)(1,0,0)s2
e SARIMA (1,0,0)(1,1,0)s2
e SARIMA (1,0,2)(0,1,0)s2
e SARIMA (1,0,2)(1,1,0)s2
e SARIMA (2,0,2)(0,1,0)s2
e SARIMA (2,0,2)(1,1,0)s2

Considerando os modelos identificados acima, o proximo passo é realizar a
verificagcdo dos residuos, visando examinar a adequacao das alternativas escolhidas.
Pode-se afirmar que todas as alternativas acima nao apresentaram autocorrelacdo nos
residuos. Todavia, verificou-se a presenca de heterocedasticidade, que sera tratado
através da modelagem GARCH, e distribuicdo ndo normal para 0s mesmos.

Como todas as alternativas sdo viaveis e tendo em vista a especificacdo do
MAPE como métrica de acuracidade, a opcdo selecionada diante do conjunto de
possibilidades existentes foi o modelo SARIMA (1,0,0)(0,1,0)sz, por ela ter apresentado
o menor MAPE. O mesmo modelo também evidenciou o menor critério de AIC,
indicando ser o mais parcimonioso. Na Tabela 17, pode-se visualizar um resumo com

0s resultados de cada modelo.
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Tabela 17 — Resumo dos resultados do modelo 2 para série 3 — Camiseta de Menino

Modelos MAPE Treino AIC
SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s, 21,21%| 5.903,35
SARIMA(1,0,0)(1,0,0)s, 22,67%| 6.791,00
SARIMA(1,0,0)(1,1,0)s, 21,26%| 5.905,03
SARIMA(1,0,2)(0,1,0)s, 21,79%| 5.903,25
SARIMA(1,0,2)(1,1,0)s, 21,86%| 5.905,20
SARIMA(2,0,2)(0,1,0)s, 21,77%| 5.905,23
SARIMA(2,0,2)(1,1,0)s, 21,85%| 5.907,30

Fonte: elaboragéo propria.

Cabe apresentar a analise dos residuos da alternativa escolhida, a qual mostrou
residuos bem-comportados, sem a presenca de autocorrelacdo. Mais uma vez,
verificou-se a presenca da heterocedasticidade e a falta de normalidade dos residuos
da alternativa escolhida, tendo em vista os baixos valores obtidos nos testes para avaliar
tais caracteristicas, levando a rejeicdo da hipotese nula em ambos os casos. Na Figura
48, temos a analise dos residuos, e na Tabela 18 o quadro resumo com os resultados

dos testes dos mesmos.
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Figura 48 — Gréafico FAC e FACP dos residuos do modelo SARIMA (1,0,0)(0,1,0)s, para a série 3 —
Camiseta de Menino
Fonte: elaboracao propria.

Tabela 18 — Resumo dos testes de correlagcdo, homocedasticidade e normalidade dos residuos
do modelo SARIMA (1,0,0)(0,1,0)s; para série 3 — Camiseta de Menino

Testes Teste Autocorrelagéo Teste. . Teste Normalidade
Residuos Ljung-Box Heterocedasticidade Shapiro teste
Jung LM teste s
p-value 0,990 - -

Fonte: elaboracao propria.
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Por fim, & importante verificar a acuracidade do modelo selecionado para o
conjunto de dados teste, que foi de 51,06%, muito menor do que no conjunto de dados
treino, 0 que é esperado. No Figura 49, é possivel comparar os dados reais e as
previsdes feitas para a série de camiseta de menino com base no modelo SARIMA
(1,0,0)(0,1,0)52.

Modelo SARIMA - QTDMENINOCAMISETA MAPE Treino MAPE Teste
SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s, 21,21% 51,06%
R? Treino: 0,96 ——REAL ——PREVISAO :
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Figura 49 — Gréafico com resultados da melhor alternativa método 2 para a série 3 —
Camiseta de Menino
Fonte: elaboragéo propria.

Série 4 — Blusa de Menina

Mais uma vez, se faz necessério verificar a estacionariedade da série, que € uma
exigéncia da metodologia Box-Jenkins. A partir da aplicagdo dos testes de raiz unitéria:
ADF, PP e KPSSS nas trés variacdes a seguir, € possivel constatar que a série de blusa
de menina também € estacionaria. Adiante, temos a Tabela 19 com o quadro resumo
com as estatisticas calculadas e os valores criticos das tabelas de cada teste para cada

nivel de significancia.

Tabela 19 — Resumo dos testes de raiz unitaria para a série 2 — Blusa de Menina

Teste com intercepto Teste com tendéncia e intercepto |Teste sem tendéncia e intercepto
ESTATISTICAS ADF PP KPSS ADF PP KPSS ADF PP KPSS
T calculado - 7,73 |- 6,59 0,35 |- 7,33 |- 6,47 0,02 |- 1,72 |- 6,47 -
T critico - 1% - 3,44 |- 3,44 0,74 |- 3,97 |- 3,97 0,22 |- 2,57 |- 3,97
T critico - 5% - 2,87 |- 2,87 0,46 |- 342 |- 342 0,15 |- 194 |- 342
T critico - 10% - 2,57 |- 2,57 0,35 |- 3,13 |- 3,13 0,12 |- 1,62 |- 3,13

Fonte: elaboracao propria.

A préxima etapa € a realizacdo da identificacdo do modelo ou modelos
apropriados para a série em questao, o que é feito com base na analise das funcbes

FAC e FACP. Assim como ocorreu com as outras séries, percebe-se claramente uma
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forte presenca de sazonalidade, o que € intensificado nas uUltimas semanas do ano.
Observa-se um decaimento exponencial da FAC e uma truncagem de segunda ordem

na FACP, sugerindo uma maior adequacédo de um modelo AR(2).
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Figura 50 — Grafico FAC e FACP da série 4 — Blusa de Menina
Fonte: elaboracéo propria.

Com base na andlise dos graficos da Figura 51 foram sugeridas algumas
alternativas de modelos para moldar a série em andlise. Dentre as sugestfes, foram
incluidos alguns termos de média mével com o objetivo de se encontrar modelos mais
aderentes. Neste sentido, as alternativas consideradas séo:

. SARIMA (2,0,3)(0,1,0)s2
e SARIMA (1,0,1)(1,1,0)s2
e SARIMA (2,0,2)(1,1,0)s2
e SARIMA (1,0,0)(1,1,0)s2
e SARIMA (1,0,2)(0,1,0)s2
e SARIMA (2,0,2)(0,1,0)s2
e SARIMA (3,0,2)(1,1,0)s2

Depois de estabelecer os modelos, passa-se para a etapa de validacédo, que
ocorre atraves da analise dos residuos, a qual, para todos os modelos especificados
acima, nao identificou a presenca de autocorrelacdo entre os termos. Contudo,
verificou-se que os residuos séo heterocedasticos, o que significa que os estimadores
deixam de ser eficientes, mas continuam sendo validos, assim como ndo sao
normalmente distribuidos.
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Como todas alternativas de modelos verificadas geraram residuos bem-
comportados, a escolha do modelo mais apropriado foi aguele que apresentou o menor
MAPE no conjunto de dados treino, indicando maior acuracidade. Neste caso foi o
modelo SARIMA (2,0,3)(0,1,0)52, o qual apresentou uma MAPE de 20% e se mostrou

ser a alternativa mais parcimoniosa, ja que € o modelo com o menor critério de AIC.

Tabela 20 — Resumo dos resultados do modelo 2 para série 4 — Blusa de Menina

Modelos MAPE Treino AlC
SARIMA(2,0,3)(0,1,0)52 20,02% | 6.030,67
SARIMA(1,0,1)(1,1,0)52 20,29%| 6.039,62
SARIMA(2,0,2)(1,1,0)52 21,02%| 6.030,67
SARIMA(1,0,0)(1,1,0)52 20,49%| 6.040,46
SARIMA(1,0,2)(0,1,0)52 21,42%)| 6.040,57
SARIMA(2,0,2)(0,1,0)52 20,93%| 6.041,37
SARIMA(3,0,2)(1,1,0)52 20,59%| 6.036,16

Fonte: elaboragéo propria.

Da mesma forma como foi feito para as outras séries, € importante apresentar os
resultados da analise dos residuos da alternativa selecionada, visando comprovar sua
adequacao. Logo, a FAC e a FACP dos residuos, juntamente com o teste de Ljung-Box,
evidenciam a ndo existéncia de autocorrelagéo. Ja o teste ARCH-LM permite afirmar
gue os residuos sado heterocedasticos e, o teste de normalidade de Shapiro, que os

mesmos nao sdo normalmente distribuidos.
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Figura 51 — Gréafico FAC e FACP dos residuos do modelo SARIMA(2,0,3)(0,1,0)s; paraa série 4 —
Blusa de Menina
Fonte: elaboracao propria.
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Tabela 21 — Resumo dos testes de correlacdo, homocedasticidade e normalidade dos residuos
do modelo SARIMA(2,0,3)(0,1,0)s; para série 4 — Blusa de Menina

Teste Teste .
. ~ - Teste Normalidade
Testes Residuos Autocorrelacéo Heterocedasticidade .
X Shapiro teste
Ljung-Box LM teste
p-value 0,889 - -

Fonte: elaboracéo propria.

Por fim, cabe destacar que a aplicacdo do modelo escolhido para o conjunto de
dados testes da série de blusa de menina gerou um MAPE de 64,91%, que foi o pior
resultado obtido neste tipo de conjunto de dados para todas as séries analisadas. A
série de blusa de menina também foi a que apresentou a pior evolugcdo do MAPE, mais
especificamente, do conjunto de treino para o de teste entre as séries estudadas. Na
Figura 52, é possivel ver a comparacao entre os dados reais e 0s previstos para esta

série para a alternativa de modelo selecionada.

Modelo SARIMA - QTDMENINABLUSA MAPE Treino MAPE Teste
SARIMA(2,0,3)(0,1,0)s, 20,02% 64,91%
R? Treino: 0,64 ——REAL ——PREVISAO
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Figura 52 — Grafico com resultados da melhor alternativa método 2 para a série 4 — Blusa
de Menina
Fonte: elaboragéo propria.

5.3. Método 3 — SARIMA com exdgenas

O proximo método € o mesmo método SARIMA com a consideracdo das
variaveis exogenas, ou seja, o0 modelo passa a ser multivariado.

Diante disto, antes de realizar a analise para cada série, € necessario verificar a
estacionariedade das variaveis exdégenas, pois este € um pré-requisito para a utilizacao
da metodologia Box-Jenkins. A seguir, sdo apresentados os resultados dos testes de

raiz unitaria: ADF, PP e KPSS, considerando as trés modalidades possiveis: com
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intercepto, como tendéncia e intercepto e sem tendéncia e intercepto de cada uma das

variaveis exogenas

Tabela 22 — Resumo dos testes de raiz unitaria para as variaveis exdgenas

TMED Teste com intercepto Teste com tendéncia e intercepto Teste sem tendéncia e sem intercepto
ESTATISTICAS ADF PP KPSS ADF PP KPSS ADF PP KPSS
T calculado - 8,98 |- 11,57 0,02 |- 9,00 |- 11,56 0,02 |- 0,54 |- 0,64

T critico - 1% - 3,44 |- 3,44 0,74 |- 3,97 |- 3,97 0,22 |- 2,57 |- 2,57

T critico - 5% - 2,87 |- 2,87 0,46 |- 3,42 |- 3,42 0,15 |- 1,94 |- 1,94

T critico - 10% - 2,57 |- 2,57 0,35 |- 3,13 |- 3,13 0,12 |- 1,62 |- 1,62

ICC Teste com intercepto Teste com tendéncia e intercepto Teste sem tendéncia e intercepto
ESTATISTICAS ADF PP KPSS ADF 212 KPSS ADF PP KPSS
T calculado - 0,75 0,76 1,71 |- 1,68 |- 1,68 0,57 |- 0,70 |- 0,70

T critico - 1% - 3,44 |- 3,44 0,74 |- 3,97 |- 3,97 0,22 |- 2,57 |- 2,57

T critico - 5% - 2,87 |- 2,87 0,46 |- 3,42 |- 3,42 0,15 |- 1,94 |- 1,94

T critico - 10% - 2,56 |- 2,57 0,35 |- 3,13 |- 3,13 0,12 |- 1,62 |- 1,62

PREC Teste com intercepto Teste com tendéncia e intercepto Teste sem tendéncia e intercepto
ESTATISTICAS ADF PP KPSS ADF PP KPSS ADF PP KPSS
T calculado - 6,97 |- 21,47 0,08 |- 7,00 |- 21,47 0,03 |- 2,97 |- 17,80

T critico - 1% - 3,44 |- 3,44 0,74 |- 3,97 |- 3,42 0,22 |- 2,57 |- 2,57

T critico - 5% - 2,87 |- 2,87 0,46 |- 3,42 |- 3,41 0,15 |- 1,94 |- 1,94

T critico - 10% - 2,57 |- 2,57 0,35 |- 3,13 |- 3,13 0,12 |- 1,62 |- 1,62
MSAD_REAL Teste com intercepto Teste com tendéncia e intercepto Teste sem tendéncia e intercepto
ESTATISTICAS ADF PP KPSS ADF PP KPSS ADF PP KPSS
T calculado - 1,65 |- 1,50 3,09 |- 1,20 |- 0,95 0,68 |- 3,60 |- 8,14

T critico - 1% - 3,44 |- 3,44 0,74 |- 3,98 |- 3,97 0,22 |- 2,57 |- 2,57

T critico - 5% - 2,87 |- 2,87 0,46 |- 3,42 |- 3,42 0,15 |- 1,94 |- 1,94

T critico - 10% - 2,57 |- 2,57 0,35 |- 3,13 |- 3,13 0,12 |- 1,62 |- 1,62

CRED_PF Teste com intercepto Teste com tendéncia e intercepto Teste sem tendéncia e intercepto
ESTATISTICAS ADF PP KPSS ADF EE KPSS ADF PP KPSS
T calculado - 3,45 |- 3,99 3,05 |- 0,85 |- 0,18 0,60 2,75 5,82

T critico - 1% - 3,44 |- 3,44 0,74 |- 3,98 |- 3,97 0,22 |- 2,56 |- 2,57

T critico - 5% - 2,87 |- 2,87 0,46 |- 3,42 |- 3,42 0,15 |- 1,94 |- 1,94

T critico - 10% - 2,00 |- 2,57 0,35 |- 3,13 |- 3,13 0,12 |- 1,62 |- 1,62
TAXA_DESEMPREGO Teste com intercepto Teste com tendéncia e intercepto Teste sem tendéncia e intercepto
ESTATISTICAS ADF PP KPSS ADF PP KPSS ADF PP KPSS
T calculado - 1,16 |- 1,16 0,79 |- 1,61 |- 1,45 0,68 |- 0,01 0,13

T critico - 1% - 3,44 |- 3,44 0,74 |- 3,98 |- 3,98 0,22 |- 2,57 |- 2,57

T critico - 5% - 2,87 |- 2,87 0,46 |- 3,42 |- 3,42 0,15 |- 1,94 |- 1,94

T critico - 10% - 2,57 |- 2,57 0,35 |- 3,13 |- 3,13 0,12 |- 1,62 |- 1,62

PC_VEST Teste com intercepto Teste com tendéncia e intercepto Teste sem tendéncia e intercepto
ESTATISTICAS ADF PP KPSS ADF PP KPSS ADF PP KPSS
T calculado - 4,92 |- 7,05 0,38 |- 5,01 |- 7,03 0,36 |- 0,45 |- 1,37

T critico - 1% - 3,44 |- 3,44 0,74 |- 3,98 |- 3,98 0,22 |- 2,57 |- 2,57

T critico - 5% - 2,87 |- 2,87 |- 0,46 |- 3,42 |- 3,42 0,15 |- 1,94 |- 1,94

T critico - 10% - 2,57 |- 2,57 0,35 |- 3,13 |- 3,13 0,12 |- 1,62 |- 1,62
PMHOMEMCAMISETA Teste com intercepto Teste com tendéncia e intercepto Teste sem tendéncia e intercepto
ESTATISTICAS ADF PP KPSS ADF PP KPSS ADF PP KPSS
T calculado - 3,88 |- 4,09 0,71 |- 4,92 |- 5,20 0,45 |- 0,49 |- 0,58

T critico - 1% - 3,44 |- 3,44 0,74 |- 3,97 |- 3,97 0,33 |- 2,57 |- 2,57

T critico - 5% - 2,87 |- 2,87 0,47 |- 3,42 |- 3,42 0,15 |- 1,94 |- 1,94

T critico - 10% - 2,57 |- 2,57 0,35 |- 3,13 |- 3,13 0,12 |- 1,62 |- 1,62
PMMENINOCAMISETA Teste com intercepto Teste com tendéncia e intercepto Teste sem tendéncia e intercepto
ESTATISTICAS ADF PP KPSS ADF EE KPSS ADF PP KPSS
T calculado - 4,89 |- 4,73 0,63 |- 5,02 |- 4,85 0,44 |- 0,49 |- 0,48

T critico - 1% - 3,44 |- 3,44 0,74 |- 3,97 |- 3,97 0,22 |- 2,57 |- 2,57

T critico - 5% - 2,87 |- 2,87 0,46 |- 3,42 |- 3,42 0,15 |- 1,94 |- 1,94

T critico - 10% - 2,57 |- 2,57 0,35 |- 3,13 |- 3,13 0,12 |- 1,62 |- 1,62
PMMULHERBLUSA Teste com intercepto Teste com tendéncia e intercepto Teste sem tendéncia e intercepto
ESTATISTICAS ADF PP KPSS ADF PP KPSS ADF PP KPSS
T calculado - 4,46 |- 4,18 1,61 |- 6,59 |- 5,27 0,29 |- 0,45 |- 0,56

T critico - 1% - 3,44 |- 3,44 0,74 |- 3,97 |- 3,97 0,22 |- 2,57 |- 2,57

T critico - 5% - 2,87 |- 2,87 0,46 |- 3,42 |- 3,42 0,15 |- 1,94 |- 1,94

T critico - 10% - 2,57 |- 2,57 0,35 |- 3,13 |- 3,13 0,12 |- 1,62 |- 1,62
PMMENINABLUSA Teste com intercepto Teste com tendéncia e intercepto Teste sem tendéncia e intercepto
ESTATISTICAS ADF PP KPSS ADF PP KPSS ADF PP KPSS
T calculado - 544 |- 5,64 0,92 |- 5,78 |- 6,02 0,33 |- 0,49 |- 0,57

T critico - 1% - 3,44 |- 3,44 |- 0,74 |- 3,98 |- 3,97 0,22 |- 2,57 |- 2,57

T critico - 5% - 2,87 |- 2,87 |- 0,46 |- 3,42 |- 3,42 0,15 |- 1,94 |- 1,94

T critico - 10% - 2,57 |- 2,57 0,45 |- 3,13 3,13 0,12 |- 1,62 |- 1,62

Fonte: elaboracao propria.

A andlise da Tabela 22, com base na comparagdo da estatistica t calculada
contra as estatisticas ts tabeladas para os niveis de significancia de 1%, 5% e 10% para
cada uma das variaveis exdgenas, torna possivel afirmar que as variaveis TMED

(temperatura meédia), PREC (precipitacdo), PC_VEST (indice de volume vendas do
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varejo de moda), CRED_PF (saldo disponivel de crédito a pessoas fisicas com
participacdo do PIB%), PMHOMEMCAMISETA (preco médio para as camisetas de
homem), PMMULHERBLUSA (preco médio para as blusas de mulher),
PMMENINABLUSA (preco médio para as blusas de menina) e PMMENINOCAMISETA
(preco médio para camisetas de menino) sdo estacionarias.

Jé& as variaveis ICC (indice de confianca do consumidor), TAXA DESEMPREGO
(taxa de desemprego na regido de metropolitana de SP) e a MSAD_REAL (massa
salarial disponivel real) ndo sdo estacionarias, o que gerou a necessidade de ser feita
a primeira diferenca para que tais séries se tornassem estacionarias.

Em relacdo as variaveis dummies, ndo € necessario realizar o teste de
estacionariedade, pois elas sempre sdo estacionarias.

Deve-se destacar que, em alguns casos, o resultado do teste do KPSS foi
diferente do teste ADF e do teste PP. Neste caso, o teste ADF foi considerado referéncia
para a confirmacgéo da estacionariedade.

O préximo passo da metodologia Box-Jenkins é a identificacdo do modelo, o qual
tem o mesmo resultado do modelo SARIMA do segundo método. A mudanca que ocorre
€ a constatacao das variaveis exdégenas que sao significantes para modelar cada série
em questdo. Esta verificacdo se faz por meio da comparacdo do p-value de cada
variavel com o nivel de significancia estabelecido. Para cada uma das séries estudadas
foram selecionadas as duas melhores alternativas SARIMA e aplicada duas variacoes
de consideracao de variaveis exogenas, gerando no total quatro possiveis modelos para

cada série no terceiro método.

Série 1 — Camiseta de Homem

No caso da série da camiseta de homem, as variaveis exdégenas significativas e
que devem permanecer no modelo sdo: DUMMY_NATAL, PC VEST e
PMHOMEMCAMISETA.

No segundo método foram elencadas sete alternativas, jA neste método
consideraram-se os dois melhores métodos em termos de MAPE do segundo método
com as variagbes contemplando todas as variaveis exdgenas e somente as variaveis
exdgenas significativas, totalizando as quatro alternativas abaixo:

e SARIMA(1,0,0)(0,1,0)52 XREG(significativas)
e SARIMA(1,0,1)(0,1,0)52 XREG(todas)
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e SARIMA(1,0,1)(0,1,0)52 XREG(todas)
e SARIMA(1,0,1)(0,1,0)52 XREG(significativas)

Os quatro modelos avaliados apresentaram residuos ndo correlacionados,
homocedéasticos e ndo normais. Diante do fato dos residuos terem um bom
comportamento, definiu-se como modelo mais adequado aquele com menor MAPE, que
também foi o mais parcimonioso, devido ao menor critério AIC. Entdo, o modelo
escolhido foi o SARIMA (1,0,0)(0,1,0)52 XREG(significativas) com MAPE no conjunto
de treino de 18,78%.

Tabela 23 — Resumo dos resultados do modelo 3 para série 1 — Camiseta de Homem

Modelos MAPE Treino AIC
SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s, XREG(significativas) 18,78% 5.883,03
SARIMAX(1,0,1)(0,1,0)s, XREG(todas) 19,26% 5.895,47
SARIMA(1,0,1)(0,1,0)s, XREG(todas) 19,20% 5.897,46
SARIMA(1,0,1)(0,1,0)s, XREG(significativas) 18,81% 5.885,02

Fonte: elaboragéo propria.

A Tabela 23 evidencia que o modelo com melhor MAPE é o
SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s2  XREG(significativas). Em relacdo ao segundo método,
eliminou-se o termo MA e houve uma pequena melhora do valor do MAPE de
treinamento. Assim como ocorreu no segundo método, os residuos continuam sendo

nao autocorrelacionados e ndo normais. Porém, passaram a ser homocedasticos.
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Figura 53 - Gréfico FAC e FACP dos residuos do modelo SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s2
XREG(significativas) para a série 1 — Camiseta de Homem
Fonte: elaboragéo propria.

Tabela 24 — Resumo dos testes de correlagcdo, homocedasticidade e normalidade dos residuos
do modelo SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s» XREG(significativas) para série 1 — Camiseta de Homem

. Teste Autocorrelacéo Teste. . Teste Normalidade
Testes Residuos : Heterocedasticidade .
Ljung-Box Shapiro teste
LM teste
p-value 0,990 1,00 -

Fonte: elaboragao propria.
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Como ultimo passo de cada método feito, € importante verificar o gréfico dos
dados previsto contra os dados reais, assim como o MAPE do conjunto de dados de
teste, o que é possivel na Figura 54. Pode-se afirmar que o modelo SARIMA com as
exdgenas gerou previsdes mais precisas tanto para o conjunto de treinamento como
para o conjunto teste, quando comparado com o método SARIMA, atingindo um MAPE
de teste de 44,62%.

Modelo SARIMA com exégenas - QTDHOMEMCAMISETA

MAPE Treino

MAPE Teste

SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s, XREG(significativas)

44,62%

16000
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Figura 54 — Gréafico com resultados da melhor alternativa método 3 para a série 1 —
Camiseta de Homem
Fonte: elaborag&o propria.

Série 2 — Blusa de Mulher

Para a série de blusa de mulher, as variaveis exégenas significativas e que
devem ser contempladas em possiveis modelos sao: DUMMY_NATAL, DUMMY_DEZ,
CRED_PF e PMMULHERBLUSA.

Na implementacdo do terceiro método foram consideradas as duas melhores
alternativas em termos de MAPE do segundo método, onde se levou em conta sete
modelos. Nestas duas alternativas foram feitas duas variagdes: (1) com todas as
variaveis exogenas e (2) somente as variaveis exdgenas significativas. Abaixo, temos
as quatro alternativas que sédo analisadas:

e SARIMA (2,0,2)(1,1,0)s2 XREG(significativas)
e SARIMA (2,0,2)(1,1,0)s2 XREG(todas)
e SARIMA (3,0,2)(1,1,0)s2 XREG(todas)
e SARIMA (3,0,2)(1,1,0)s2 XREG(significativas)
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Seguindo a metodologia de Box-Jenkins, o proximo passo é a validacdo dos
modelos selecionados, por meio da andlise de residuos. Todas as alternativas acima
apresentaram residuos bem-comportados e ndo normais. Contudo, os modelos
avaliados passaram a ser homocedasticos, diferentemente do que ocorreu no método
SARIMA sem exdgenas.

Tal fato nos leva ao proximo passo, que é a selecao do modelo mais apropriado,
0 que é feito com base no modelo com menor MAPE, que foi o SARIMA (2,0,2)(1,1,0)s2
XREG(significativas), com MAPE de 17,79% e com o segundo menor critério de AIC.
Na Tabela 25, temos um quadro resumo dos resultados em termos de MAPE e critério
de AIC para cada alternativa.

Tabela 25 — Resumo dos resultados do modelo 3 para série 2 — Blusa de Mulher

Modelos MAPE Treino AIC
SARIMA(2,0,2)(1,1,0)s» XREG(significativas) 17,79% 6.191,92
SARIMA(2,0,2)(1,1,0)s, XREG(todas) 17,93% 6.205,98
SARIMA(3,0,2)(1,1,0)s, XREG(todas) 18,04% 6.206,16
SARIMA(3,0,2)(1,1,0)s, XREG(significativas) 17,97% 6.191,58

Fonte: elaboracéo propria.

Como foi feito no segundo método, é importante tangibilizar a andlise dos
residuos do modelo escolhido, comprovando a auséncia de correlacdo entre os termos,

0 que pode ser visto pelos graficos da FAC e da FACP.
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Figura 55 — Grafico FAC e FACP dos residuos do modelo SARIMA(2,0,2)(1,1,0)s2
XREG(significativas) para a série 2 — Blusa de Mulher
Fonte: elaboracao propria.

A auséncia da autocorrelacdo também pode ser comprovada pelo resultado do
teste Ljung-Box. A presenca de homocedasticidade e a falta de normalidade podem ser

constatados pelos resultados dos testes respectivamente ARCH-LM e de Shapiro.
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Tabela 26 — Resumo dos testes de correlacdo, homocedasticidade e normalidade dos residuos
do modelo SARIMA(2,0,2)10,1,0)s; XREG(significativas) para série 2 — Blusa de Mulher

Teste Teste Teste
Testes Residuos Autocorrelacdo | Heterocedasticidade | Normalidade
Ljung-Box LM teste Shapiro teste
p-value 0,151 1,00 -

Fonte: elaboracao propria.

O resultado do MAPE do modelo selecionado para a série de blusa de mulher no
conjunto de dados testes foi de 53,87%, bem inferior ao resultado obtido no conjunto de
dados treino de 17,79%. Na Figura 56, podem-se verificar os dados reais e 0s previstos

pelo modelo escolhido.

Modelo SARIMA com ex6genas - QTDMULHERBLUSA MAPE Treino | MAPE Teste
SARIMA(2,0,2)(1,1,0)s, XREG(significativas) 17,79% 53,87%
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Figura 56 — Grafico com resultados da melhor alternativa método 3 para a série 2 — Blusa
de Mulher
Fonte: elaboragéo propria.

Série 3 — Camiseta de Menino

No caso da série de camiseta de menino, as variaveis exogenas significativas,
gue apresentaram um p-value baixo frente ao nivel de significancia de 5%, foram as
seguintes: DUMMY_DEZ, MSAD_REAL e PMMENINOCAMISETA.

Como foi feito para as demais séries, o terceiro método € uma extensao do
segundo método, pois a partir do Ultimo selecionaram-se as duas alternativas de
modelos com maior acuracidade MAPE e se aplicou as variagdes de consideracéo de
todas as variaveis exégenas e somente as variaveis exégenas significativas, gerando
assim quatro modelos possiveis:

¢ SARIMA (1,0,0)(0,1,0)52 XREG(significativas)
e SARIMA (1,0,0)(0,1,0)52 XREG(todas)
e SARIMA (1,0,0)(1,1,0)52 XREG(todas)
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e SARIMA (1,0,0)(1,1,0)52 XREG(significativas)

Os modelos, acima, evidenciaram residuos bem-comportados, ou seja, nao
correlacionados, homocedasticos e ndo normalmente distribuidos. Como todas as
alternativas séo validas, conforme a metodologia Box-Jenkins, optou-se pela op¢cédo com
o menor MAPE e menor critério de AIC, que foi o modelo SARIMA (1,0,0)(0,1,0)s2
XREG(significativas), o qual apresentou 19,55% de MAPE no conjunto de treino. A

seguir, temos a Tabela 27 com o resumo dos resultados de cada opgéo.

Tabela 27 — Resumo dos resultados do modelo 3 para série 3 — Camiseta de Menino

Modelos MAPE Treino AIC
SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s, XREG(significativas) 19,55% 5.853,77
SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s, XREG(todas) 19,86% 5.869,62
SARIMA(1,0,0)(1,1,0)s, XREG(todas) 20,03% 5.871,40
SARIMA(1,0,0)(1,1,0)s, XREG(significativas) 19,81% 5.855,03

Fonte: elaboragéo propria.

E importante evidenciar a anélise dos residuos do modelo adotado, justificando
assim a sua validagdo. Logo, com base nos graficos FAC e FACP dos residuos, é

possivel afirmar que ndo ha autocorrelacéo.
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Figura 57 - Gréfico FAC e FACP dos residuos do modelo SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s2
XREG(significativas) para a série 3 — Camiseta de Menino
Fonte: elaboracao propria.

O teste de Ljung-Box também comprova a auséncia de autocorrelacéo, ja que a
hipétese nula ndo é rejeitada. O teste de ARCH-LM comprova a presenca de
homocedasticidade nos residuos do modelo selecionado e o teste Shapiro constata a

falta de normalidade nos mesmos.
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Tabela 28 — Resumo dos testes de correlacdo, homocedasticidade e normalidade dos residuos
do modelo SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s XREG(significativas) para série 3 — Camiseta de Menino

Teste Teste Teste
Testes Residuos Autocorrelacéo | Heterocedasticidade | Normalidade
Ljung-Box LM teste Shapiro teste
p-value 0,997 1,00 -

Fonte: elaboracao propria.

Por fim, verificou-se que a aplicacdo do modelo escolhido para os dados testes
gerou um MAPE de 54,62%, bem menos preciso do que o MAPE de 19,55% do conjunto
de treino. Abaixo, na Figura 58, pode-se fazer a comparacéo dos dados reais contra o

previsto para a série de camiseta de menino.
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Figura 58 — Gréafico com resultados da melhor alternativa método 3 para a série 3 —
Camiseta de Menino
Fonte: elaboragéo propria.

Série 4 — Blusa de Menina

Para consideracdo de varidveis exdgenas em um modelo multivariavel, é
fundamental que as variaveis exdgenas sejam significativas. Para a série de blusa de
menina, as variaveis significativas sdo somente a DUMMY_DEZ e PMMENINABLUSA.
Dentre as séries estudadas, esta foi a série que apresentou a menor quantidade de
variaveis exogenas significativas.

Como ja foi feito com as outras séries, neste caso também foi selecionado os
melhores modelos do segundo método e aplicada as variagdes de incluséo de todas as
exdgenas e de inclusdo somente das variaveis exdgenas significativas, totalizando

guatro alternativas possiveis, conforme abaixo:
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e SARIMA (2,0,3)(0,1,0)52 XREG(significativas)
e SARIMA (2,0,3)(0,1,0)52 XREG(todas)
e SARIMA (1,0,1)(1,1,0)52 XREG(todas)
e SARIMA (1,0,1)(1,1,0)52 XREG(significativas)

Na metodologia Box-Jenkins, apds a identificacdo e estimacdo do modelo,
passe-se a fase de verificagdo, onde os residuos sao analisados e o objetivo é encontrar
residuos nédo autocorrelacionados, homocedasticos e normalmente distribuidos. Os
guatro modelos acima apresentaram residuos bem-comportados, homocedasticos e
nao normais.

Diante disto, a escolha do modelo mais apropriado foi feita com base no modelo
gue obteve o menor MAPE, isto é, que apresentou a maior precisdo no conjunto de
dados de treino, que foi a opcdo SARIMA (2,0,3)(0,1,0)s2 XREG(significativas), a qual

evidenciou o segundo melhor critério de AIC.

Tabela 29 — Resumo dos resultados do modelo 3 para série 4 — Blusa de Menino

Modelos MAPE Treino AlC
SARIMA(2,0,3)(0,1,0)s, XREG(significativas) 19,52% 6.014,02
SARIMA(2,0,3)(0,1,0)s, XREG(todas) 19,67% 5.994,07
SARIMA(1,0,1)(1,1,0)s, XREG(todas) 21,32% 6.892,54
SARIMA(1,0,1)(1,1,0)s, XREG(significativas) 19,99% 6.016,92

Fonte: elaboragéo propria.

Na Figura 59, sao apresentados os graficos da FAC e da FACP dos residuos do
modelo selecionado, juntamente com os resultados do teste Ljung-Box, ARCH-LM e de
Shapiro. Neste sentido, na Figura 60, é possivel constatar a falta de autocorrelacéo dos

residuos, mostrando que eles sdo bem-comportados.
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Figura 59 - Gréafico FAC e FACP dos residuos do modelo SARIMA(2,0,3)(0,1,0)s2
XREG(significativas) para a série 4 — Blusa de Menina
Fonte: elaboracéo propria.
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O teste de Ljung-Box ratifica a auséncia de autocorrelacdo, o teste ARCH-LM
comprova a presenca de homocedasticidade e, o de Shapiro, a falta de normalidade,

tendo em vista um nivel de significancia de 5%.

Tabela 30 — Resumo dos testes de correlacdo, homocedasticidade e normalidade dos residuos
do modelo SARIMA(2,0,3)(0,1,0)s XREG(significativas) para série 4 — Blusa de Menina

Teste Teste Teste Normalidade
Testes Residuos Autocorrelacdo| Heterocedasticidade .
- Shapiro teste
Ljung-Box LM teste
p-value 0,985 1,00

Fonte: elaboracéo propria.

O modelo adotado para a série de blusa de menina apresentou resultado ruins
em termos de MAPE para o conjunto de dados de teste, mais especificamente um erro
percentual médio absoluto de cerca de 70%, o qual foi muito maior do que o valor
encontrado no conjunto de dados treino. Na Figura 60, temos o grafico comparativo com
os dados reais e os dados previstos do modelo escolhido.

[Modelo SARIMA com exdgenas - QTDBLUSAMENINA [ MAPE Treino [ MAPE Teste
SARIMA(2,0,3)(0,1,0)s, XREG(significativas) | 1952% | 7045%

——REAL —— PREVISAO

R2 Treino: 0,70
25000 R2Teste: 0,69
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Figura 60— Grafico com resultados da melhor alternativa método 3 para a série 4 — Blusa
de Menina
Fonte: elaboragéo propria

5.4. Método 4 - SARIMA GARCH

A modelagem GARCH é um método néo linear, que tem como principal objetivo
tratar a presenca de heterocedasticidade condicional, constatada no segundo método.
A presenca da alta sazonalidade no més de dezembro pode justificar a maior parte da
heterocedasticidade  presente nas séries. Verificada a existéncia da

heterocedasticidade condicional é fundamental a especificagdo de um modelo ARCH
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ou GARCH, lembrando que o GARCH é uma modelagem mais generalista e o uso desta
abordagem tem como objetivo garantir que valores dos coeficientes dos AR e dos MA
sejam ajustados e apresentados da forma adequada.

A identificacdo da ordem de um modelo GARCH é complexa. O procedimento
recomendado € a realizacdo de varios modelos de baixa ordem, verificando a
significancia dos termos dos quadrados dos residuos nos p periodos anteriores,
e dos termos da variancia condicional nos g periodos anteriores. Neste
sentido, devem ser consideradas apenas as sugestdes, onde os termos p e
g sao significativos.

O mesmo procedimento adotado no terceiro método foi incorporado no
meéetodo em analise. Assim, foram escolhidas as melhores alternativas de
modelos do segundo método, nas quais foram aplicados alguns modelos
GARCH, totalizando quatro alternativas de modelos. Em todas as séries
estudadas, ndo foi necessario mais de um termo p e/ou . Quando se tentou
incluir mais termos, constatou-se que eles ndo eram significativos. Abaixo,

apresenta-se o resultado obtido para cada série.

Série 1 — Camiseta de Homem

Na especificacdo de um modelo SARIMA GARCH, seguindo a
metodologia Box-Jenkins, deve-se realizar a identificacdo dos termos
autorregressivos e de médias moveis, por meio da anéalise da FAC e da FACP,
o0 que ja foi feito no segundo método. O proximo passo é a modelagem da
heterocedasticidade condicional, por meio dos modelos GARCH, tendo em
vista que a mesma foi verificada também no segundo método.

Para a série temporal camiseta de homem foram analisadas as
seguintes alternativas de modelos GARCH, com base na selecdo dos
melhores modelos em termos de MAPE do segundo método:

e SARIMA (1,0,1)(0,1,0)s2 GARCH(1,0)
e SARIMA (1,0,0)(0,1,0)s2 GARCH(1,1)
e SARIMA (1,0,0)(0,1,0)s2 GARCH(1,0)
e SARIMA (1,0,1)(0,1,0)s2 GARCH(1,1)
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Com base na Tabela 31 verifica-se que as alternativas de modelos propostas
possuem medidas de acuracidade muito préximas. Porém, a alternativa mais precisa
foi o modelo: SARIMA (1,0,1)(0,1,0)s2 GARCH(1,0).

Tabela 31 — Resumo dos resultados do modelo 4 para série 1 — Camiseta de Homem

Modelos MAPE Treino
SARIMA(1,0,1)(0,1,0)s, GARCH(1,0) 18,88%
SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s, GARCH(1,1) 18,90%
SARIMA(1,0,0)(0,1,0)5, GARCH(1,0) 18,92%
SARIMA(1,0,1)(0,1,0)5, GARCH(1,1) 18,90%

Fonte: elaboragéo propria.

Por ultimo, deve-se evidenciar o grafico com os dados previstos contra os dados
reais, juntamente com o MAPE no conjunto de dados de teste. Verifica-se que 0s
resultados obtidos foram muito proximos do método SARIMA, mais especificamente,
apresentam uma pequena piora na aplicagéao do teste. Logo, a aplicacdo da modelagem
GARCH néo contribuiu para melhorar as previsbes em si, somente contribuiu para

solucionar o problema de heterocedastidade condicional da variancia do erro.

[Modelo SARIMA GARCH - QTDHOMEMCAMISETA | MAPE Treino | MAPE Teste
SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s, GARCH(1,0) | 1888% |  4631%

——REAL —— PREVISAO

16000 R? Treino: 0,93
R? Teste: 0,92
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Figura 61 — Grafico com resultados da melhor alternativa método 4 para a série 1 — Camiseta de
Homem
Fonte: elaboracéo propria.

Série 2 — Blusa de Mulher

Constatado o problema de heterocedasticidade na previsao por meio do método
SARIMA, uma abordagem para solucionar este problema € o GARCH, que modela a
heterocedastidade condicional. Para a especificacdo de um modelo SARIMA GARCH,
deve-se seguir também a metodologia Box-Jenkins. Considerando que 0s passos
iniciais desta metodologia ja foram realizados no segundo método, fica pendente

somente a parte do GARCH.
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Para determinar o modelo GARCH mais adequado selecionamos as duas
melhores alternativas de modelos SARIMA desta série e, como visto na revisédo tedrica,
geralmente s&do necessarios poucos termos GARCH para conseguir modelar a
heterocedastidade condicional. A seguir, sdo apresentados os modelos considerados:

e SARIMA(3,0,2)(1,1,0)s2 GARCH(1,1)
e SARIMA(2,0,2)(1,1,0)s2 GARCH(1,0)
e SARIMA(2,0,2)(1,1,0)s2 GARCH(1,1)
e SARIMA(3,0,2)(1,1,0)s2 GARCH(1,0)

Das alternativas acima, o modelo com maior acuracidade MAPE no conjunto de
dados treino € o SARIMA (3,0,2)(1,1,0)s2 GARCH(1,1) com 18,96%. Vale ressaltar que
0s MAPEs das demais possibilidades foram extremamente proximos do modelo
selecionado, conforme pode ser verificado na Tabela 32.

Tabela 32 — Resumo dos resultados do modelo 4 para série 2 — Blusa de Mulher

Modelos MAPE Treino
SARIMA(3,0,2)(1,1,0)s, GARCH(1,1) 18,96%
SARIMA(2,0,2)(1,1,0)so0 GARCH(1,0) 18,99%
SARIMA(2,0,2)(1,1,0)so GARCH(1,1) 18,97%
SARIMA(3,0,2)(1,1,0)s, GARCH(1,0) 18,99%

Fonte: elaboragéo propria.

No conjunto de dados teste, 0 MAPE obtido com o modelo selecionado foi de
45,32%, apresentando uma piora significativa em relagdo ao conjunto de dados treino.
Na Figura 62, é feita a comparacdo dos dados reais contra os dados previstos. A
aplicacdo da abordagem GARCH n&o melhorou a acuracidade da previsdo da série,
assim como ocorreu na série de camiseta de homem. Apenas o problema da
heterocedasticidade foi solucionado.
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Modelo SARIMA GARCH - QTDMULHERBLUSA | MAPE Treino MAPE Teste
SARIMA(3,0,2)(1,1,0)s, GARCH(1,1) 18,96% 45,32%
R2 Treino: 0,73 ——REAL ——PREVISAO
R? Teste: 0,71
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Figura 62 — Gréafico com resultados da melhor alternativa método 4 para a série 2 — Blusa
de Mulher
Fonte: elaboragéo propria.

Série 3 — Camiseta de Menino

Na série de camiseta de menino, no segundo método, também foi verificado o
problema de heterocedasticidade, sendo a abordagem GARCH uma possivel solucdo
para este problema. Neste sentido, procedeu-se com a aplicacdo da metodologia Box-
Jenkins, a qual ja teve seus passos aplicados no segundo método.

Diante disto, foram escolhidas as duas alternativas de modelos com melhor
acuracidade MAPE e considerada duas variacdes de GARCH para cada uma delas.
N&o foram contempladas outras possibilidades, pois os termos GARCH nédo foram
significativos e, na maioria das vezes, S80 necessarios poucos termos p
(autorregressivo) e q (residuos) para modelar a heterocedasticidade condicional. A
seguir, temos as opg¢des de modelos contempladas:

e SARIMA (1,0,0)(0,1,0)s2 GARCH(1,0)
e SARIMA (1,0,0)(0,1,0)s2 GARCH(1,1)
e SARIMA (1,0,0)(1,1,0)s2 GARCH(1,0)
e SARIMA (1,0,0)(1,1,0)s2 GARCH(1,1)

A partir de tais alternativas, o modelo selecionado foi SARIMA (1,0,0)(0,1,0)s2
GARCH(1,0) por ter apresentado a melhor métrica de precisdo com 21,34% no conjunto
de dados treino, sendo que as demais alternativas apresentaram valores muito

proximos.
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Tabela 33 — Resumo dos resultados do modelo 4 para série 3 — Camiseta de Menino

Modelos MAPE Treino
SARIMA(1,0,1)(0,1,0)s, GARCH(1,0) 18,88%
SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s, GARCH(1,1) 18,90%
SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s, GARCH(1,0) 18,92%
SARIMA(1,0,1)(0,1,0)s, GARCH(1,1) 18,90%

Fonte: elaboragéo propria.

A aplicacdo do modelo escolhido para o conjunto de dados teste gerou uma
MAPE de 51,60%, que € um erro percentual absoluto médio superior ao verificado no
conjunto dados treino e maior que o encontrado no segundo método. Sendo assim, a
acuracidade da previsdo nao apresentou melhoras, somente o problema da
heterocedasticidade condicional foi resolvido. A seguir, na Figura 63, é possivel
observar os dados reais e 0s dados previstos para a série de camiseta de menino,

considerando o modelo adotado.

Modelo SARIMA GARCH - QTDMENINOCAMISETA| MAPE Treino | MAPE Teste
SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s, GARCH(1,0) 21,34% 51,60%

R? Treino: 0,95 ——REAL —— PREVISAO
R? Teste: 0,94

Figura 63 — Grafico com resultados da melhor alternativa método 4 para a série 3 —
Camiseta de Menino
Fonte: elaboragéo propria.

Série 4 — Blusa de Menina

A Ultima série a ser analisada para o método SARIMA GARCH é a série de blusa
de menina, a qual também apresentou a caracteristica de heterocedasticidade no
método 2. O mesmo procedimento adotado para as outras séries foi aplicado para a
série em questdo, em conformidade com a metodologia Box-Jenkins.

Desta forma, foram selecionadas as duas melhores alternativas verificadas no

segundo método e aplicada algumas possiveis variagbes para modelar a
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heterocedasticidade condicional desta série, 0 que geralmente é feito com poucos
termos p e g. Os possiveis modelos sao:

e SARIMA (1,0,1)(1,1,0)s2 GARCH(1,0)

e SARIMA (2,0,3)(0,1,0)s2 GARCH(1,1)

e SARIMA (2,0,3)(0,1,0)s2 GARCH(1,0)

e SARIMA (1,0,1)(1,1,0)s2 GARCH(1,1)

Com base nas medidas MAPEs evidenciadas na Tabela resumo 34, o modelo
escolhido foi o0 SARIMA(1,0,1)(1,1,0)s2 GARCH(1,0) com MAPE de 20,24%. A Ultima
alternativa apresentou o mesmo valor do MAPE que a opc¢ao selecionada. No entanto,
optou-se pelo modelo mais parcimonioso, ou seja, com uma quantidade menor de

termos na sua especificacéo.

Tabela 34 — Resumo dos resultados do modelo 4 para série 4 — Blusa de Menina

Modelos MAPE Treino
SARIMA(1,0,1)(1,1,0)52 GARCH(1,0) 20,24%
SARIMA(2,0,3)(0,1,0)52 GARCH(1,1) 20,99%
SARIMA(2,0,3)(0,1,0)52 GARCH(1,0) 21,01%
SARIMA(1,0,1)(1,1,0)52 GARCH(1,1) 20,24%

Fonte: elaboragéo propria.

No conjunto de dados teste, o modelo escolhido apresentou um MAPE de
64,22%, que é um erro muito maior do que o constatado no conjunto de dados treino.
Porém, diferentemente das outras séries, na série de blusa de menina a modelagem
GARCH conseguiu solucionar a questdo de heterocedasticidade e fazer previsdes mais
precisas no periodo de teste. Esta foi a Unica série em que nos dados testes ocorreram
ganhos de precisdo com a modelagem GARCH. Abaixo, na Figura 64, temos os dados

previstos e os dados reais, tornando possivel a realizacdo de uma comparacao efetiva.

Modelo SARIMA GARCH - QTDMENINABLUSA | MAPE Treino | MAPE Teste
SARIMA(1,0,1)(1,1,0)s, GARCH(1,0) 20,24% 64,22%

——REAL —— PREVISAO

R? Treino: 0,66
25000 R2 Teste: 0,65
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Figura 64— Gréfico com resultados da melhor alternativa método 4 para a série 4 — Blusa
de Menina
Fonte: elaboragédo propria.
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5.5. Método 5 — SARIMA GARCH com exdgenas

O ultimo método do grupo de métodos estatisticos classicos efetivado € a
inclusdo das variaveis exogenas no metodo SARIMA GARCH. O intuito é verificar os
resultados que podem ser obtidos com base em um modelo multivariado, em outras
palavras, verificar o impacto das variaveis exdgenas.

Para todas as séries analisadas foram considerados os modelos SARIMA
GARCH evidenciados no quinto método e, para cada uma das alternativas de modelo
proposta, sdo consideradas duas variacdes, totalizando oito alternativas: (1)
considerando todas as variaveis exégenas e (2) somente sao consideradas as variaveis
exbégenas significativas. Deve-se ressaltar que para cada série temporal existe um
conjunto de variaveis externas significativas, que sao as mesmas do terceiro método. A
seguir é feita a avaliacdo deste método para cada uma das séries estudadas neste

trabalho.

Série 1 — Camiseta de Homem

Considerando os modelos SARIMA GARCH verificados no método anterior,
foram especificadas oito alternativas da seguinte maneira: quatro alternativas com todas
as variaveis e quatro alternativas somente com as variaveis significativas. No caso da
série temporal de camiseta de homem as variaveis significativas sao: DUMMY_NATAL,
PC_VEST e PMHOMEMCAMISETA. Abaixo, seguem as especificacoes dos modelos:

e SARIMA (1,0,0)(0,1,0)s2 GARCH(1,0) XREG(significativas)
e SARIMA (1,0,1)(0,1,0)s2 GARCH(1,0) XREG(todas)
e SARIMA (1,0,0)(0,1,0)s2 GARCH(1,1) XREG(todas)
e SARIMA (1,0,0)(0,1,0)s2 GARCH(1,0) XREG(todas)
e SARIMA (1,0,1)(0,1,0)s2 GARCH(1,1) XREG(todas)
e SARIMA (1,0,1)(0,1,0)s2 GARCH(1,0) XREG(significativas)
e SARIMA (1,0,0)(0,1,0)s2 GARCH(1,1) XREG(significativas)
e SARIMA (1,0,1)(0,1,0)s2 GARCH(1,1) XREG(significativas)
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O modelo que apresentou a maior precisao, em termos de MAPE, apresentou o
valor de 18,77% e foi 0 mesmo encontrado no quarto método com a diferenca da

inclusédo das variaveis exogenas significativas:

Tabela 35 — Resumo dos resultados do modelo 5 para série 1 — Camiseta de Homem

Modelos MAPE Treino
SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s, GARCH(1,0) XREG(significativas) 18,77%
SARIMA(1,0,1)(0,1,0)s, GARCH(1,0) XREG(todas) 19,33%
SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s, GARCH(1,1) XREG(todas) 19,31%
SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s, GARCH(1,0) XREG(todas) 19,30%
SARIMA(1,0,1)(0,1,0)s, GARCH(1,1) XREG(todas) 19,33%
SARIMA(1,0,1)(0,1,0)s, GARCH(1,0) XREG(significativas) 18,80%
SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s, GARCH(1,1) XREG(significativas) 18,78%
SARIMA(1,0,1)(0,1,0)s, GARCH(1,1) XREG(significativas) 18,81%

Fonte: elaboragédo propria.

Ocorreu uma pequena melhora na acuracidade quando se compara com O
modelo encontrado no método SARIMA GARCH.

O ultimo ponto a ser verificado é o desempenho da melhor alternativa encontrada
para o conjunto de dados testes e as suas previsdes em relacdo aos dados reais. Neste
caso, obteve-se um MAPE de teste de 44,55%. Abaixo, segue a Figura 65 com estas

informacoes.

Modelo SARIMAX GARCH - QTDHOMEMCAMISETA | MAPE Treino MAPE Teste

SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s, GARCH(1,0) 18,77% 44,55%
R2 Treino: 0,87 ——REAL —— PREVISAO ;
16000 R2 Teste: 0,79

Figura 65 — Gréafico com resultados da melhor alternativa método 5 para a série 1 —
Camiseta de Homem
Fonte: elaboracéo propria.
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Série 2 — Blusa de Mulher

O quinto método € uma extensao do quarto método, tendo em vista que a Unica
mudanca é a inclusédo das variaveis exogenas, as quais sdo as mesmas contempladas
no terceiro método de previsdo. No quarto método, foram consideradas quatro
alternativas de modelo. Para cada uma delas foi considerada a variacdo de modelo com
todas as variaveis exdgenas e somente com as variaveis significativas, totalizando oito
modelos para o método corrente, conforme pode ser visto abaixo:

e SARIMA (2,0,2)(1,1,0)s2 GARCH(1,0) XREG(significativas)
e SARIMA (3,0,2)(1,1,0)s2 GARCH(1,1) XREG(todas)
e SARIMA (2,0,2)(1,1,0)s2 GARCH(1,0) XREG(todas)
e SARIMA (2,0,2)(1,1,0)s2 GARCH(1,1) XREG(todas)
e SARIMA (3,0,2)(1,1,0)s2 GARCH(1,0) XREG(todas)
e SARIMA (3,0,2)(1,1,0)s2 GARCH(1,1) XREG(significativas)
e SARIMA (2,0,2)(1,1,0)s2 GARCH(1,1) XREG(significativas)
e SARIMA (3,0,2)(1,1,0)s2 GARCH(1,0) XREG(significativas)

Das oito alternativas analisadas, a que apresentou melhor MAPE, no conjunto de
dados de treino, com 17,80% de erro, foi a SARIMA (2,0,2)(1,1,0)52 GARCH(1,0)
XREG(significativas). Este valor também foi obtido com a sétima alternativa, com dois
termos de GARCH, que nédo foi o0 modelo adotado por ser menos parcimonioso. Deve-
se ressaltar que o modelo escolhido contemplou somente as variaveis exégenas

significativas.

Tabela 36 — Resumo dos resultados do modelo 5 para série 2 — Blusa de Mulher

Modelos MAPE Treino
SARIMA(2,0,2)(1,1,0)s, GARCH(1,0) XREG(significativas) 17,80%
SARIMA(3,0,2)(1,1,0)s, GARCH(1,1) XREG(todas) 18,00%
SARIMA(2,0,2)(1,1,0)s, GARCH(1,0) XREG(todas) 17,93%
SARIMA(2,0,2)(1,1,0)s, GARCH(1,1) XREG(todas) 17,93%
SARIMA(3,0,2)(1,1,0)s, GARCH(1,0) XREG(todas) 18,01%
SARIMA(3,0,2)(1,1,0)s, GARCH(1,1) XREG(significativas) 18,01%
SARIMA(2,0,2)(1,1,0)s, GARCH(1,1) XREG(significativas) 17,80%
SARIMA(3,0,2)(1,1,0)s, GARCH(1,0) XREG(significativas) 17,94%

Fonte: elaboracéo propria.
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A inclusédo das variaveis exdgenas melhorou a acuracidade da previsdo somente
no conjunto de dados de treino, quando realizada a comparagao com o resultado obtido
no quarto método. No conjunto de dados teste houve uma piora do MAPE, o qual
passou a ser de 53,18%. Logo, a inclusdo das variaveis exdgenas nao contribuiu para
criar um modelo mais assertivo. A seguir, é evidenciada a Figura 66 com os dados reais

e os dados previstos com base no modelo escolhido.

Modelo SARIMAX GARCH - QTDMULHERBLUSA [ MAPE Treino | MAPE Teste
SARIMA(2,0,2)(1,1,0)s, GARCH(1,0) 17,80% 53,18%

R? Treino: 0,61 ——REAL ——PREVISAO
R2 Teste: 0,59
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25000

20000

Figura 66 — Grafico com resultados da melhor alternativa método 5 para a série 2 — Blusa
de Mulher
Fonte: elaboracéo propria.

Série 3 — Camiseta de Menino

Para a série de camiseta de menino também foi realizado o mesmo procedimento
feito para as séries de camiseta de homem e blusa de mulher para o quinto método.
Mais especificamente, foram incluidas as variaveis exdgenas no quarto método. Para
isto, considerou-se duas variagbes para cada um dos modelos verificados no método
anterior: com todas as variaveis exdgenas e apenas as variaveis exogenas
significativas, chegando ao total de oito modelos possiveis, 0s quais séo:

e SARIMA (1,0,0)(0,1,0)s2 GARCH(1,1) XREG(significativas)
e SARIMA (1,0,0)(0,1,0)s2 GARCH(1,0) XREG(todas)
e SARIMA (1,0,0)(0,1,0)s2 GARCH(1,1) XREG(todas)
e SARIMA (1,0,0)(1,1,0)s2 GARCH(1,0) XREG(todas)
e SARIMA (1,0,0)(1,1,0)s2 GARCH(1,1) XREG(todas)
e SARIMA (1,0,0)(0,1,0)s2 GARCH(1,0) XREG(significativas)
e SARIMA (1,0,0)(1,1,0)s2 GARCH(1,0) XREG(significativas)



e SARIMA (1,0,0)(1,1,0)s2 GARCH(1,1) XREG(significativas)
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Segundo o critério MAPE, dos oito modelos analisados, a alternativa SARIMA
(1,0,0)(0,1,0)s2 GARCH(1,1) XREG(significativas) foi a que mostrou o menor MAPE, de

19,54% no conjunto de dados treino, o que pode ser visto na Tabela resumo 37.

Tabela 37 — Resumo dos resultados do modelo 5 para série 2 — Blusa de Mulher

Modelos MAPE Treino
SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s, GARCH(1,1) XREG(significativas) 19,54%
SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s, GARCH(1,0) XREG(todas) 19,86%
SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s, GARCH(1,1) XREG(todas) 19,84%
SARIMA(1,0,0)(1,1,0)s, GARCH(1,0) XREG(todas) 20,01%
SARIMA(1,0,0)(1,1,0)s, GARCH(1,1) XREG(todas) 20,00%
SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s, GARCH(1,0) XREG(significativas) 19,69%
SARIMA(1,0,0)(1,1,0)s, GARCH(1,0) XREG(significativas) 19,93%
SARIMA(1,0,0)(1,1,0)s, GARCH(1,1) XREG(significativas) 19,79%

Fonte: elaboragéo propria.

E fundamental ressaltar que houve uma piora significativa do MAPE do modelo

adotado para o conjunto de dados teste, que saiu de 19,54% no conjunto de dados

treino para 54,78% para o conjunto de dados teste. Além disso, pode-se afirmar que a

inclusdo das variaveis exdgenas ndo superou o0 modelo SARIMA GARCH em termos

de acuracidade, indicando que a incluséo das variaveis exdgenas nao contribuiu para a

construcdo de um modelo mais preciso. Por fim, é possivel comparar os dados reais

contra os dados previstos para o modelo selecionado na Figura 67.

Modelo SARIMAX GARCH - QTDMENINOCAMISETA | MAPE Treino MAPE Teste
SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s, GARCH(1,1) 19,54% 54,78%
R? Treino: 0,94 —— REAL —— PREVISAO

16000 R2 Teste: 0,89
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Figura 67 — Grafico com resultados da melhor alternativa método 5 para a série 3 —

Camiseta de Menino
Fonte: elaboragéo propria.
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Série 4 — Blusa de Menina

Para execucdo do método SARIMA GARCH para a série de blusa de menina, o
procedimento foi incluir as varidveis exdgenas na sua totalidade e somente as
significativas nas duas melhores alternativas de modelos verificadas no quarto método.
Desta forma, o objetivo foi realizar uma extensao do ultimo método, através do aumento
de inputs, visando alcancar uma maior assertividade da previséo.

Sendo assim, a partir dos quatro modelos do quarto método, foi inserida as duas
variacdes consideradas até o0 momento para as outras séries, as quais sdo: (1) com
todas as variaveis exogenas, e (2) somente as variaveis exdégenas significativas, o que
totalizou oito alternativas de modelos, as quais sao:

e SARIMA (1,0,1)(0,1,0)s2 GARCH(1,0) XREG(significativas)
e SARIMA (2,0,3)(0,1,0)s2 GARCH(1,1) XREG(todas)

e SARIMA (2,0,3)(0,1,0)s2 GARCH(1,0) XREG(todas)

e SARIMA (1,0,1)(0,1,0)s2 GARCH(1,0) XREG(todas)

e SARIMA (1,0,1)(0,1,0)s2 GARCH(1,1) XREG(todas)

e SARIMA (1,0,1)(10,1,0)s2 GARCH(1,1) XREG(significativas)
e SARIMA (2,0,3)(0,1,0)s2 GARCH(1,0) XREG(significativas)
e SARIMA( 2,0,3)(0,1,0)s2 GARCH(1,1) XREG(significativas)

A escolha do modelo mais apropriado se deu pelo ranking crescente do MAPE
das alternativas no conjunto de dados de treino, onde foi constatado que o modelo com
menor MAPE foi o SARIMA (1,0,1)(0,1,0)52 GARCH(1,0) XREG(significativas), com o
valor de 19,34%.

Tabela 38— Resumo dos resultados do modelo 5 para série 4 — Blusa de Menina

Modelos MAPE Treino
SARIMA(1,0,1)(0,1,0)s, GARCH(1,0) XREG(significativas) 19,34%
SARIMA(2,0,3)(0,1,0)5, GARCH(1,1) XREG(todas) 19,63%
SARIMA(2,0,3)(0,1,0)5, GARCH(1,0) XREG(todas) 19,66%
SARIMA(1,0,1)(0,1,0)5, GARCH(1,0) XREG(todas) 19,49%
SARIMA(1,0,1)(0,1,0)s, GARCH(1,1) XREG(todas) 19,45%
SARIMA(1,0,1)(10,1,0)s, GARCH(1,1) XREG(significativas) 19,34%
SARIMA(2,0,3)(0,1,0)s, GARCH(1,0) XREG(significativas) 19,70%
SARIMA(2,0,3)(0,1,0)s, GARCH(1,1) XREG(significativas) 19,60%

Fonte: elaboragéo propria.

Assim como ocorreu com as demais séries, no caso da seérie temporal de blusa

de menina, houve uma piora significativa, em termos de acuracidade, da aplicacdo do
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modelo selecionado no conjunto de treino para o conjunto de teste, indo de 19,34% para
70,89%. Além disso, foi possivel verificar que as variaveis exdégenas nao ajudaram a
gerar previsdes mais precisas, evidenciando um MAPE pior que o do método SARIMA
GARCH.

De todas as séries analisadas e para todos os métodos estatisticos classicos
estudados, a previsdo encontrada para a série de blusa de menina, através do método
SARIMA GARCH com variaveis exdgenas, foi a que mostrou o pior resultado de MAPE.

Na Figura 68, é evidenciado o grafico com os dados reais e com os dados
previstos pelo modelo adotado para o0 método em questdo para a série de blusa de

menina.

Modelo SARIMAX GARCH - QTDMENINABLUSA

MAPE Treino

MAPE Teste

SARIMA(1,0,1)(0,1,0)s, GARCH(1,0)

19,34%

70,89%
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Figura 68 — Grafico com resultados da melhor alternativa método 5 para a série 4 — Blusa
de Menina
Fonte: elaboragédo propria.

5.6. Método 6 — Atual

O método atual faz parte do grupo de méetodos customizados e reflete a forma
como a empresa estudada realiza suas previsfes para as séries em questdo. Como ja
foi explicado no segundo capitulo deste trabalho, a empresa faz as suas previsées tendo
como baseline o ano anterior, ajustado por um fator que contempla a expectativa de
crescimento da economia e seu reflexo para a companhia

O método atual somente tem uma alternativa de modelo e faz parte do conjunto
de métodos que sdo comparados com o intuito de se elencar o método mais preciso.
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Deve-se ressaltar que conseguir apresentar métodos com acuracidade superior a
técnica utilizada atualmente pela empresa sera um grande resultado alcancado por este
trabalho, ja que permitira, de forma pratica e objetiva, que a companhia melhore o
desempenho da sua area comercial. A seguir, esta especificado o MAPE de treino e de

teste para cada série, tendo como base a forma de previsao do Lojao do Brés.

Série 1 — Camiseta de Homem

Para a série de camiseta de homem, considerando o0 mesmo conjunto de dados
de treino e de teste utilizado para os demais métodos, obteve-se um MAPE de treino
de 31,13% e de teste de 30,01%. Pela primeira vez, foi possivel alcancar resultados
superiores nos dados de teste. Abaixo, na Tabela 39, temos o quadro resumo dos
resultados e também o grafico, na Figura 69, que compara os dados reais contra as

previsdes obtidas neste método.

Tabela 39 — Resumo dos resultados do modelo 6 para série 1 — Camiseta de Homem
Modelos MAPE Treino

Atual 31,13%
Fonte: elaboragédo propria.

Pode-se verificar que a acuracidade do modelo do conjunto de teste foi um pouco
superior ao do conjunto de treino, o que indica uma maior precisao dos dados previstos

para esta parte da série na fase de treino.

Modelo Atual - QTDHOMEMCAMISETA MAPE Treino MAPE Teste
Atual 31,13% 30,01%

R2 Treino: 0,82 ——REAL —— PREVISAO
R2 Teste: 0,81

Figura 69 — Gréafico com resultados da melhor alternativa método 6 para a série 1-
Camiseta de Homem
Fonte: elaboragéo propria.
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Série 2 — Blusa de Mulher

No caso da série de blusa de mulher, a aplicacdo do método atual, o qual s6 tem
uma alternativa, gerou um MAPE no conjunto de dados treino de 35,32% e, no conjunto

de teste, de 26,75%. Mais uma vez, o teste superou a acuracidade do treino.

Tabela 40 — Resumo dos resultados do modelo 6 para série 2 — Blusa de Mulher
Modelos |MAPE Treino

Atual 35,32%
Fonte: elaboragéo propria.

Na Figura 70, é possivel comparar os dados previstos com base no método atual

para a série de blusa de mulher contra seus dados reais.

Modelo Atual - QTDMULHERBLUSA MAPE Treino MAPE Teste
Atual 35,32% 26,75%
R?Treino: 0,83 ——REAL —— PREVISAO :

R? Teste: 0,82
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Figura 70 — Gréafico com resultados da melhor alternativa método 6 para a série 2 — Blusa
de Mulher
Fonte: elaboracéo propria.

Série 3 — Camiseta de Menino

Considerando o mesmo conjunto de dados utilizados até o momento, para o
conjunto de dados de treino, a aplicacdo do método atual, que gera somente uma
alternativa de modelo, atingiu um MAPE de 32,13% no conjunto de dados de treino e

29,25% no conjunto de teste.

Tabela 41— Resumo dos resultados do modelo 6 para série 3— Camiseta de Menino
Modelos MAPE Treino

Atual 32,13%
Fonte: elaboragéo propria.
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Na Figura 71, podem-se verificar os dados reais contra os dados previstos para
esta metodologia, onde se constatou uma maior precisdo nos dados de teste para este

método.

MAPE Teste
29,25%

MAPE Treino
32,13%

Modelo Atual - QTDMENINOCAMISETA
Atual

R2 Treino: 0,84
R2Teste: 0,83
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Figura 71 — Gréfico com resultados da melhor alternativa método 6 para a série 3 —
Camiseta de Menino
Fonte: elaboragéo propria.

Série 4 — Blusa de Menina

Para a ultima série, a de blusa de menina, a aplicacdo do método atual gerou um
MAPE no conjunto de treino de 30,13% e, no conjunto de teste, de 35,52%. No método
atual, somente para a série de blusa de menina ndo houve uma melhora no MAPE de
teste, o que € na verdade, o padrdo mais esperado, diferente do que ocorreu nas séries

anteriores.

Tabela 42 — Resumo dos resultados do modelo 6 para série 4 — Blusa de Menina
Modelos | MAPE Treino

Atual 30,13%
Fonte: elaboragéo propria.

Como foi feito até o momento, temos a Figura 72 com os dados reais e os dados

previstos, 0 que permite realizar uma avaliacdo comparativa.
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Modelo Atual - QTDMENINABLUSA MAPE Treino MAPE Teste
Atual 30,13% 35,52%
R? Treino: 0,84 ——REAL ——PREVISAO

25000 R? Teste: 0,79
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Figura 72 — Grafico com resultados da melhor alternativa método 6 para a série 4 — Blusa
de Menina
Fonte: elaboragéo propria.

5.7. Método 7 — MLP

A partir do método sete, serdo apresentados os resultados obtidos com os
modelos avancados. O primeiro método a ser aplicado € a rede neural Perceptron
multicamadas com janela fixa (MLP). O algoritmo utilizado neste caso foi a
retropropagacdo. Por usar entradas defasadas, este tipo de rede também pode ser
chamada de FTDNN.

Em termos de topologia, onde se especifica a quantidade de camadas
intermediérias, a quantidade de neurdnios pertencentes a esta camada, 0s tipos de
funcdo de ativagdo e os tipos de otimizadores, foram testados 126 tipos de redes
neurais diferentes para cada série. As variacdes consideradas foram feitas com base

nos seguintes hiperparametros:

¢ Numero de defasagens de entrada: 52;

e Numero de camadas escondidas: 1;

e Numero de camadas de saida: 1;

e Numero de neurénios na camada escondida:
6,13,26,52,104,156,208;

e Taxade aprendizado: 0.001, 0.01, 0.1;

e Funcdes de ativacdo da camada escondida: Sigmoide e RELU;

e Otimizadores: SGD, ADAM e RMSProp.
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Para cada uma das séries serdo apresentados os resultados das 10 melhores

redes neurais obtidas fase de treinamento.

Série 1 — Camiseta de Homem

Diferentemente dos métodos estatisticos classicos, nos casos das redes neurais
nao existe um processo de identificacdo onde se analisa um conjunto de funcdes e
testes para determinamos um conjunto de modelos adequados. No caso da rede neural,
ndo temos um processo deterministico, mas sim heuristico, onde o objetivo é se
aproximar do melhor resultado possivel. Neste sentido, € definido um conjunto de
possiveis combinacdes de hiperparametros, que séo testados e, assim, é possivel
verificar o modelo que apresentou o resultado mais préximo ao desejado que, no caso
deste trabalho, € o modelo que obteve o menor MAPE.

Pode-se observar, por meio da Tabela 43, que a melhor rede para a série de
camiseta de homem foi a rede com 156 neur6nios na camada intermediaria, com taxa
de aprendizado n = 0.001, que utiliza a funcdo ReLU na camada escondida e o
otimizador Adam, a qual gerou um MAPE de 4,63%. Interessante notar que né&o foi a
rede com o maior nimero de neurdnios na camada escondida que foi a melhor rede.
Adicionalmente, percebe-se que todas as 10 melhores redes usaram a funcédo RelLU e,
predominantemente, o otimizador Adam. Em nenhuma das 10 redes foi utilizado o
otimizador SGD.

Tabela 43 — Resumo dos resultados do modelo 7 para série 1 — Camiseta de Homem

Qtd Neurdnios Fungéo de Taxa
Rede Camada . ~ Otimizador . MAPE Treino
L ativacéo Aprendizado
Intermediaria
Rede 1 156| relu adam 0,001 4,63%
Rede 2 156| relu adam 0,01 4,72%
Rede 3 156| relu adam 0,1 5,75%
Rede 4 104] relu adam 0,001 5,81%
Rede 5 26| relu adam 0,1 5,96%
Rede 6 104] relu adam 0,01 6,06%
Rede 7 208 relu adam 0,01 6,69%
Rede 8 104] relu rmsprop 0,01 6,80%
Rede 9 156] relu rmsprop 0,1 6,82%
Rede 10 26| relu adam 0,01 7,48%

Fonte: elaboracao propria.
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O desempenho da rede anterior no conjunto teste teve uma piora atingindo um

MAPE de 15,34%. Mesmo assim, percebe-se que o modelo ficou bem ajustado quando

ele é comparado com os dados reais.

Modelo MLP- QTDHOMEMCAMISETA

MAPE Treino

MAPE Teste

MLP - n=156,n = 0.001, relu, adam
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Figura 73 — Grafico com resultados da melhor alternativa método 7 para a série 1 —
Camiseta de Homem
Fonte: elaboragéo propria.

Série 2 — Blusa de Mulher

Para a série de blusa de mulher, foi adotado o mesmo procedimento da série de
camiseta de homem para o método MLP, onde ndo existe um processo de analise
deterministico, mas sim um processo heuristico, onde se busca encontrar o modelo que
ofereca a melhor aproximacgao do objetivo estabelecido, tendo em vista um conjunto de
possibilidades.

Este conjunto de possibilidades € constituido pela combinacdo dos diversos
hiperparametros envolvidos para especificacdo de uma rede neural multicamada, os
guais, para este trabalho, sé&o: quantidade de neurdnios da camada escondida, funcao
de ativagcdo da camada escondida, otimizador e taxa de aprendizado. O obijetivo
buscado é minimizar o MAPE. E importante ressaltar que as variacdes possiveis de
hiperparametros sdo as mesmas para todas as séries estudadas.

A Tabela resumo 44 evidencia as 10 melhores RNAs das 126 possiveis para
série de blusa de mulher. A rede que apresentou o menor MAPE no conjunto de dados
de treino foi a rede neural com 104 neurdnios na camada intermediaria, que utilizou a

funcdo RelLU, o otimizador Adam e teve uma taxa de aprendizado de 0.001.
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Das 10 melhores redes neurais em termos de MAPE, todas utilizaram a funcéo
de ativacdo RelLU e, em sua maioria, o otimizador Adam. E, mais uma vez, ndo foi a
rede com o maior numero de neurbnios na camada intermediaria que apresentou a

maior acuracidade nos dados de treino.

Tabela 44 — Resumo dos resultados do modelo 7 para série 2 — Blusa de Mulher

Qtd Neurénios Fungéo de Taxa
Rede Camada . ~ Otimizador . MAPE Treino
. ativacéo Aprendizado
Intermediaria
Rede 1 104 | relu adam 0,001 4,72%
Rede 2 26 | relu adam 0,100 5,14%
Rede 3 26 | relu adam 0,010 5,31%
Rede 4 208 | relu adam 0,001 5,42%
Rede 5 104 | relu adam 0,001 5,52%
Rede 6 26 | relu adam 0,001 5,87%
Rede 7 104 | relu rmsprop 0,010 5,99%
Rede 8 156 | relu adam 0,100 6,40%
Rede 9 104 | relu rmsprop 0,100 6,82%
Rede 10 208 | relu rmsprop 0,010 7,22%

Fonte: elaboracao propria.

A rede neural escolhida teve um desempenho um pouco pior no conjunto de
dados de teste, atingindo um MAPE de 13,28%. Apesar desta evolugcdo negativa do
MAPE, mas esperada do conjunto de dados treino para o conjunto de dados teste, o
resultado obtido foi bem superior ao visto nos métodos anteriores. Logo, constata-se
um bom ajustamento dos dados previstos perante os dados reais, como pode ser

observado também na Figura 74.

Modelo MLP- QTDMULHERBLUSA MAPE Treino MAPE Teste
MLP - n=104,n = 0.001, relu, adam 4,72% 13,28%
R? Treino: 0,99 ——REAL ——PREVISAO I
R? Teste: 0,95

Figura 74 — Gréfico com resultados da melhor alternativa método 7 para a série 2 — Blusa
de Mulher
Fonte: elaboragéo propria.



201

Série 3 — Camiseta de Menino

No caso da série de camiseta de menino, foi utilizada a mesma metodologia
heuristica aplicada nas séries anteriores, onde foram testadas 126 redes neurais,
considerando as variacdes dos seguintes hiperparametros: numero de neurbnios na
camada escondida, funcéo de ativacdo, otimizador e taxa de aprendizado.

Com base no ranking do MAPE, das 126 redes neurais feitas, a rede neural com
o menor MAPE, de 3,53%, foi a rede com a seguinte topologia: 208 neurdnios na
camada escondida, que utilizou a funcdo Relu, o otimizador Adam e a taxa de
aprendizado menor de 0.001. Neste caso, a melhor rede neural foi a que usou o maior
namero de neurdnios, conforme pode ser observado na Tabela 45 com as 10 melhores
redes.

Uma analise do quadro resumo destas 10 redes mais precisas permite verificar
que todas utilizaram a funcdo Relu, predominantemente o otimizador Adam e
necessitou de um numero maior de neurbnios na camada escondida, quando é

realizada uma comparagcao com as outras series.

Tabela 45 — Resumo dos resultados do modelo 7 para série 3 — Camiseta de Menino

] VELenies Funcao de Taxa
Rede Camada . ~ Otimizador . MAPE Treino
o ativacao Aprendizado
Intermediaria
Rede 1 208 | relu adam 0,001 3,53%
Rede 2 104 | relu adam 0,010 4,74%
Rede 3 26 | relu adam 0,001 5,51%
Rede 4 26 | relu adam 0,010 5,68%
Rede 5 156 | relu rmsprop 0,010 5,85%
Rede 6 208 | relu adam 0,010 6,13%
Rede 7 104 | relu adam 0,001 6,14%
Rede 8 26 | relu adam 0,100 6,39%
Rede 9 208 | relu rmsprop 0,100 6,42%
Rede 10 156 | relu adam 0,001 6,44%

Fonte: elaboragéo propria.

A rede neural com menor MAPE no conjunto de dados treino apresentou um
MAPE de 13,78% no conjunto de dados teste, valor superior ao encontrado no primeiro
periodo, mas extremamente inferior quando se compara com os resultados obtidos no
periodo de teste dos métodos vistos até o momento. Na Figura 75, observa-se o grau
de ajustamento do método MLP para a série de camiseta de menino frente aos dados

reais da mesma.
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Figura 75 — Gréfico com resultados da melhor alternativa método 7 para a série 3 —
Camiseta de Menino
Fonte: elaboragéo propria.

Série 4 — Blusa de Menina

A série de blusa menina teve um comportamento muito similar ao encontrado na
série de menino. Com base na mesma metodologia aplicada até o momento e nas
mesmas variacdes de hiperparametros, a rede neural que gerou o menor MAPE das
126 redes configuradas foi a rede com 208 neurdnios na camada escondida, que utilizou
a funcdo Relu, o otimizador Adam e a taxa de aprendizado de 0.001. O MAPE obtido
nesta rede foi de 6,26%.

Na Tabela 46 é possivel constatar a desempenho das 10 melhores redes neurais,
em termos de acuracidade. Todas as 10 redes utilizaram a fungdo Relu e ndo houve
um consenso no otimizador e na taxa de aprendizado. Mais uma vez, verificou-se uma
necessidade de uma maior quantidade neurdnios na camada intermediaria para

modelar a série em questdo, assim como ocorreu na série de camiseta de menino.

Tabela 46 — Resumo dos resultados do modelo 7 para série 4 — Blusa de Menina

Qi NEvremies Funcéao de Taxa
Rede Camada . ~ Otimizador . MAPE Treino
. ativagéo Aprendizado
Intermediaria
Rede 1 208 | relu adam 0,001 6,26%
Rede 2 156 | relu rmsprop 0,100 6,38%
Rede 3 104 | relu adam 0,010 6,56%
Rede 4 156 | relu adam 0,001 7,26%
Rede 5 156 | relu adam 0,100 7,53%
Rede 6 208 | relu rmsprop 0,001 7,63%
Rede 7 104 | relu adam 0,001 7,93%
Rede 8 208 | relu rmsprop 0,100 8,10%
Rede 9 156 | relu rmsprop 0,010 8,14%
Rede 10 156 | relu rmsprop 0,001 8,38%

Fonte: elaboracéo propria.
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O resultado do MAPE da rede neural escolhida no conjunto de dados teste foi de
15,89%, o qual foi pior do que o valor obtido no conjunto de dados treino, mas muito
melhor do que o verificado nos métodos estatisticos classicos. A seguir, na Figura 76,
pode-se constatar a qualidade da previsdo do modelo escolhido, por meio da

comparacao dos reais contra os dados previstos.
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Figura 76 — Grafico com resultados da melhor alternativa método 7 para a série 4 — Blusa
de Menina
Fonte: elaboragéo propria.

5.8. Método 8 — MLP com exdgenas

O oitavo método é uma extensao do sétimo método, pois passa a considerar as
variaveis exégenas. Diferentemente do que ocorreu nos métodos classicos estatisticos,
nao € necessario especificar as variaveis significativas; os proprios valores dos pesos
de cada varidvel da rede neural expressardo a sua relevancia. O algoritmo de
treinamento também é o backpropagation.

Assim, séo feitas as mesmas variagcdes de topologia para construir as redes
neurais deste método. S&o evidenciados 126 modelos para cada série, conforme 0s

hiperparametros abaixo e incluindo as variaveis exdgenas:

Numero de defasagens de entrada: 52;

e Numero de camadas escondidas: 1;

e Numero de camadas de saida: 1;

e Numero de neurénios na camada escondida:
6,13,26,52,104,156,208;
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e Taxade aprendizado: 0.001, 0.01, 0.1;
e Funcdes de ativacao da camada escondida: Sigmoide e RELU;
e Otimizadores: SGD, ADAM e RMSProp.

O préximo passo € fazer a avaliagéo para cada série.

Série 1 — Camiseta de Homem

A inclusado das variaveis exégenas ndo melhorou o desempenho da rede neural
multicamada com janela fixa de 52 entradas defasadas. Uma das justificativas é que as
variaveis exogenas trouxeram alguma nao linearidade, que a rede ndo conseguiu se
adequar de uma maneira melhor, quando comparada com o modelo sem tais variaveis.
Na Tabela 47, é apresentado o desempenho das 10 melhores redes encontradas.
Percebe-se que a rede com melhor acuracidade possui caracteristicas bem diferentes
do modelo MLP. Ela demandou menos neurbnios na camada intermediéria, somente
26, e utilizou otimizador RMSProp. Deve-se verificar que o otimizador Adam apresentou
resultados bem proximos. A taxa de aprendizado e a fungéo de ativacdo foram as
mesmas.

Mais uma vez, todas as 10 melhores redes usaram a funcdo Relu, houve uma
divisdo de utilizacdo de otimizador entre o0 Adam e o RMSProp e taxa de aprendizado

dominante foi a de 0.001.

Tabela 47 — Resumo dos resultados do modelo 8 para série 1 — Camiseta de Homem

R L Funcéo de Taxa
Rede Camada . ~ Otimizador . MAPE Treino
L ativacéo Aprendizado
Intermediaria
Rede 1 26 | relu rmsprop 0,001 33,88%
Rede 2 26 | relu adam 0,001 33,89%
Rede 3 52 | relu rmsprop 0,001 40,97%
Rede 4 52 | relu adam 0,001 42,30%
Rede 5 104 | relu adam 0,100 44,39%
Rede 6 156 | relu adam 0,001 52,71%
Rede 7 156 | relu adam 0,100 52,75%
Rede 8 156 | relu adam 0,010 52,76%
Rede 9 104 | relu rmsprop 0,001 53,21%
Rede 10 156 | relu rmsprop 0,001 54,73%

Fonte: elaboragéo propria.

Quando a melhor alternativa foi testada no conjunto teste, verificou-se uma
pequena piora, o que fez o MAPE sair de 33,88% para 35,62%. Na Figura 77, temos a

comparacao entre os dados previstos e os dados reais.
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Modelo MLP com ex6genas- QTDHOMEMCAMISETA | MAPE Treino | MAPE Teste
MLPcom exdgenas - n=26,n = 0.001, sigmoid, rmsprop 33,88% 35,62%
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Figura 77 — Gréfico com resultados da melhor alternativa método 8 para a série 1 —
Camiseta de Homem
Fonte: elaboragéo propria.

Série 2 — Blusa de Mulher

No caso da série de blusa de mulher, a verificacdo do método MLP com varidveis
exdgenas também é uma extensdo do sétimo método, onde ndo se faz necessario
realizar a especificacdo das variaveis significativas, como ocorreu nos métodos
estatisticos classicos.

Assim, é utilizado o mesmo conjunto de hiperpara@metros do sétimo método,
juntamente com a inclusdo das variaveis exdgenas e o0 uso do algoritmo de
backpropagation.

A seguir, temos um quadro resumo das 10 melhores redes neurais das 126
construidas. Pode-se constatar que a inclusdo das varidveis exdgenas piorou
significativamente a acuracidade das previsdes no conjunto de dados de treino. Neste
sentido, pode-se dizer que tais variaveis ndo ajudaram a realizar uma aproximacgao mais
precisa dos dados reais.

A rede com melhor desempenho foi a rede com 52 neurbnios na camada
escondida, que utilizou a fungéo Relu, o otimizador RMSProp e a taxa de aprendizado
de 0.001 com MAPE de 41,68%. Em relacdo as demais alternativas, ndo se pode
realizar uma generalizacdo sobre funcdo de ativacdo, otimizador e numero de
neurbnios. Verificou-se somente que a maior parte das redes utilizou,

predominantemente, a taxa de aprendizado de 0.001.



Tabela 48 — Resumo dos resultados do modelo 8 para série 2 — Blusa de Mulher

R Funcéo de Taxa
Rede Camada . ~ Otimizador . MAPE Treino
L ativacéo Aprendizado
Intermediéria
Rede 1 52 | relu rmsprop 0,001 41,68%
Rede 2 52 | relu adam 0,001 42,29%
Rede 3 26 | relu rmsprop 0,001 44,23%
Rede 4 26 | relu adam 0,001 44,38%
Rede 5 104 | relu rmsprop 0,001 55,70%
Rede 6 156 | sigmoid rmsprop 0,001 58,74%
Rede 7 104 | sigmoid adam 0,001 60,78%
Rede 8 104 | sigmoid adam 0,010 60,78%
Rede 9 104 | sigmoid adam 0,100 60,79%
Rede 10 13 [ relu rmsprop 0,001 64,73%

Fonte: elaboragéo propria.
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No conjunto de dados testes, a rede com melhor performance no conjunto de

dados treino apresentou um MAPE de 33,21%, superando entéo o resultado obtido no

momento do treinamento, o que ndao é comum. Na Figura 78, podem-se observar os

dados reais e as previsdes feitas por meio da rede neural escolhida.
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Figura 78 — Gréafico com resultados da melhor alternativa método 8 para a série 2 — Blusa
de Mulher

Fonte: elaboracéo propria.

Série 3 — Camiseta de Menino

Na série de camiseta de menino foi adotada a mesma abordagem considerada

até o momento, que foi o desenvolvimento das 126 redes neurais contemplando o

mesmo conjunto de hiperpardmetros com o incremento das variaveis exdgenas, as

quais nao precisam ser selecionadas previamente, pois, por meio dos pesos, a rede

neural consegue refletir a relevancia de cada uma delas.



207

A partir da andlise da Tabela 49, pode-se afirmar que a rede com melhor
performance em termos de precisdo, com MAPE de 38,03%, foi a rede com 26
neurbnios na camada escondida, que utilizou a funcdo Relu, o otimizador Adam e a taxa
de aprendizado de 0.001.

Uma andlise das demais redes permite constatar uma predominancia da
utilizacdo da funcdo sigmoide, o que ndo ocorreu na MLP sem as exdgenas, do
otimizador Adam, da quantidade de 104 neurénios na camada escondida e da taxa de
aprendizado de 0.001.

Tabela 49 — Resumo dos resultados do modelo 8 para série 3 — Camiseta de Menino

Q) NeIemies Funcéao de Taxa
Rede Camada . ~ Otimizador . MAPE Treino
. ativagao Aprendizado
Intermediéria
Rede 1 26 | relu adam 0,001 38,03%
Rede 2 52 [ sigmoid rmsprop 0,001 41,95%
Rede 3 52 | sigmoid adam 0,001 43,23%
Rede 4 104 | sigmoid adam 0,100 46,93%
Rede 5 104 | sigmoid adam 0,010 47,03%
Rede 6 104 | relu adam 0,001 47,04%
Rede 7 104 | sigmoid rmsprop 0,001 55,70%
Rede 8 104 | sigmoid rmsprop 0,010 55,70%
Rede 9 104 | sigmoid rmsprop 0,100 55,71%
Rede 10 156 [ sigmoid adam 0,010 56,90%

Fonte: elaboragédo propria.

Assim como ocorreu na série de blusa de mulher, a rede escolhida no conjunto
de dados treino evidenciou uma precisdo um pouco superior no conjunto de dados teste,
atingindo o MAPE de 37,15%, o qual ainda & muito pior do que o valor encontrado na

rede sem a inclusdo das variaveis exégenas para 0 mesmo conjunto de dados.

Modelo MLP com exégenas- QTDMENINOCAMISETA | MAPE Treino | MAPE Teste
MLPcom exdgenas - n=26,n = 0.001, relu, adam 38,03% 37,15%
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Figura 79 — Gréafico com resultados da melhor alternativa método 8 para a série 3 —
Camiseta de Menino
Fonte: elaboragéo propria.
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Série 4 — Blusa de Menina

Em relacdo a série de menina, foi realizada a extensao do sétimo método de
previsdo com a incluséo das variaveis exégenas, tendo em vista que um dos objetivos
deste trabalho é verificar a contribuicdo que tais variaveis podem oferecer para construir
modelos de previsdo mais precisos.

Pode-se constatar, mais uma vez, que a inclusao das variaveis exégenas trouxe
uma nao linearidade que nédo pode ser tratada pela rede, ja que os resultados obtidos
no ambito de precisdo foram bem inferiores, quando comparados com o método
anterior, que ndo levou em conta tais inputs.

Da mesma forma que foi feito para as demais séries temporais, também foram
construidas 126 redes para a série e, abaixo, na Tabela 50, é apresentado um quadro
resumo com as 10 melhores alternativas em termos de MAPE. Na série de blusa de
menina a rede com maior precisdo, mais especificamente com MAPE de 40,85% no
treinamento, foi a rede com 52 neurénios na camada escondida, que utilizou a funcao
de ativacéo Relu, o otimizador RMSProp e a taxa de aprendizado de 0.001.

Das 10 RNAs analisadas, houve uma predominancia no uso da funcdo Relu, do
otimizador RMSProp e da taxa de aprendizado de 0.001. Depois de verificadas todas

as séries, € interessante destacar uma maior frequéncia do otimizador RMSProp,

guando foram introduzidas as variaveis exégenas.

Tabela 50 — Resumo dos resultados do modelo 8 para série 4 — Blusa de Mulher

Qtd Neurdnios Funcao de Taxa
Rede Camada . ~ Otimizador . MAPE Treino
L ativagéo Aprendizado
Intermediaria
Rede 1 52 | relu rmsprop 0,001 40,85%
Rede 2 52 | relu adam 0,001 41,44%
Rede 3 26 | sigmoid rmsprop 0,001 43,35%
Rede 4 26 | relu adam 0,001 43,49%
Rede 5 104 | relu rmsprop 0,001 54,59%
Rede 6 104 | relu rmsprop 0,010 54,59%
Rede 7 104 | relu rmsprop 0,100 54,62%
Rede 8 156 | relu rmsprop 0,001 57,56%
Rede 9 104 | relu adam 0,001 59,56%
Rede 10 104 | relu adam 0,010 59,56%

Fonte: elaboracéo propria.

Em relacdo ao desempenho no conjunto de dados treino, a rede neural
selecionada no treinamento evidenciou um MAPE de 56,53%, um pouco pior do que o

encontrado no periodo de treinamento, o0 que ja € esperado normalmente. Na Figura
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80, é apresentado o gréafico para efeito de comparacao entre os dados reais e os dados

previstos com base no modelo selecionado para esta série.

Modelo MLP com exégenas- QTDHOMEMCAMISETA | MAPE Treino | MAPE Teste
MLPcom exdgenas - n=52,n = 0.001, relu, rmsprop 40,85% 56,53%
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Figura 80 — Gréafico com resultados da melhor alternativa método 8 para a série 4 — Blusa
de Menina
Fonte: elaboragéo propria.

5.9. Método 9 — LSTM

O préximo método a ser detalhado também faz parte dos métodos avancados e
tem como grande promessa conseguir modelar a relacdo de dependéncia temporal
entre as observacdes da série. Este modelo de rede recorrente € o método mais novo
em termos de modelagem. Ao invés de neurbnios, utiliza-se blocos de memodrias que
conseguem, por meio do estado da célula e dos portdes de entrada, esquecimento e
saida, definir as informacdes relevantes e compreender o0 sequenciamento existente em
uma série temporal. Adicionalmente, a LSTM € o tipo de rede mais preparada para lidar
com problema de exploséao ou dissipacdo de gradiente. Ao mesmo tempo, este tipo de
rede neural € mais intensivo computacionalmente. O algoritmo de treinamento é o
BPTT, que € uma adaptacao do backpropagation.

Pode-se afirmar que o LSTM é um refinamento da rede multicamadas
Perceptron, ndo sendo necessario especificar a priori 0 nimero de defasagens que
devem ser consideradas. Uma diferenca fundamental em relacdo ao método MLP é que
a normalizacéo € um pré-requisito para aplicacéo da rede recorrente LSTM. No caso do
MLP, apesar de ndo ser necessario, € uma boa pratica realizar normalizacao. Desta

forma, em todas as redes neurais deste trabalho foi utilizado este procedimento.
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Assim como ocorreu no sétimo método e no oitavo método, sdo feitas 126
variacbes das redes recorrentes LSTM através das seguintes possibilidades de

hiperparametros:

Numero de defasagens de entrada: 52;

NUmero de camadas escondidas: 1;

NUumero de camadas de saida: 1;

e Blocos de memédria: 6,13,26,52,104,156,208;

e Taxade aprendizado: 0.001, 0.01, 0.1;

e Funcdes de ativacdo da camada escondida: Sigmoide e RELU;
e Otimizadores: SGD, ADAM e RMSProp.

Abaixo é feita a aplicacdo da rede recorrente LSTM para cada uma das séries.

Série 1 — Camiseta de Homem

Para a série de camiseta de homem, a rede recorrente LSTM apresentou bons
resultados para as diversas variacdes de redes construidas. Por meio da variagdo da
taxa de aprendizado, da quantidade de blocos de memdria, da funcéo de ativacéo e do
otimizador, constatou-se que a melhor rede possui a seguinte topologia: 52 blocos de
memoria, utilizou a funcdo Relu nestes blocos com o otimizador Adam e taxa de
aprendizado de 0.001. Com isso, obteve-se um MAPE no treino de 4,87%. Na Tabela

51, pode-se visualizar as 10 melhores redes LSTM encontradas.

Tabela 51 — Resumo dos resultados do modelo 9 para série 1 — Camiseta de Homem

Rede Qud BIO(,:O.S Fur.1(;ao~de Otimizador Taga MAPE Treino
de Memaria ativacao Aprendizado
Rede 1 52 | relu adam 0,001 4,87%
Rede 2 52 | relu adam 0,100 5,18%
Rede 3 156 | relu adam 0,001 5,24%
Rede 4 156 | relu adam 0,100 5,37%
Rede 5 208 | relu adam 0,100 5,38%
Rede 6 52 | relu adam 0,010 5,66%
Rede 7 208 | relu adam 0,001 5,66%
Rede 8 104 | relu adam 0,100 5,70%
Rede 9 156 | relu adam 0,010 5,82%
Rede 10 26 | relu adam 0,100 6,31%

Fonte: elaboracéo propria.
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Todas as 10 melhores redes usaram a funcdo Relu e o otimizador Adam. Além
disso, a melhor rede ndo usou o numero maior de blocos de memérias possivel, que é
de 208 blocos, mas sim apenas 52 blocos de memoria.

Considerando a aplicacdo da melhor rede, vista na Tabela 51, no conjunto de
dados de teste, o MAPE obtido foi de 12,98%, um erro baixo frente ao que ja foi
observado até o momento. No Figura 81, é possivel comparar os dados previstos contra

os dados reais, onde se constata uma grande aderéncia.

Modelo LSTM- QTDHOMEMCAMISETA MAPE Treino | MAPE Teste
LSTM - n=52,n = 0.001, relu, adam 4,87% 12,98%
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Figura 81 — Gréafico com resultados da melhor alternativa método 9 para a série 1—
Camiseta de Homem
Fonte: elaboragéo propria.

Série 2 — Blusa de Mulher

Para a série de blusa de mulher, o procedimento adotado para constru¢do das
redes das RNNs LSTM foi a construgdo de 126 alternativas de modelos, por meio da
variacdo dos hiperparametros estipulados no inicio deste capitulo, juntamente com a
utilizacdo do algoritmo BPTT. Deve-se reforcar que, no caso redes LSTM, € feita a
especificacdo em termos de blocos de meméria e ndo de neurbnios na camada
escondida, sendo esta estrutura muito mais complexa e preparada para compreender
a dependéncia temporal existente entre os termos da série.

A partir da analise da Tabela 52, verifica-se que a rede LSTM com maior preciséo
no periodo de treinamento, atingindo um MAPE de 3,63%, foi a rede com a seguinte
especificacdo: 156 blocos de memodria, utilizou a funcéo Relu, o otimizador Adam e teve

taxa de aprendizado de 0.01, que foi a rede selecionada.



212

Em relagdo as 10 melhores redes, deve-se salientar que todas as redes
utilizaram a funcéo Relu e otimizador Adam. Adicionalmente, a maior parte das redes
necessitou de um numero grade de blocos de memadria com, pelo menos, 52 unidades
na sua especificacdo. Em nenhuma das 10 redes foi verificada a utilizacéo do otimizador

SGD e da funcéo de ativacdo sigmoide.

Tabela 52 — Resumo dos resultados do modelo 9 para série 2 — Blusa de Mulher

Rede Qd BIO(,:O.S Furjgao~de Otimizador Ta>fa MAPE Treino
de Memaria ativacao Aprendizado
Rede 1 156 | relu adam 0,010 3,63%
Rede 2 208 | relu adam 0,010 3,77%
Rede 3 52 | relu adam 0,100 4,37%
Rede 4 104 | relu adam 0,100 4,50%
Rede 5 208 | relu adam 0,001 4,54%
Rede 6 52 | relu adam 0,010 4,60%
Rede 7 104 | relu adam 0,001 4,83%
Rede 8 104 | relu adam 0,010 5,00%
Rede 9 52 | relu adam 0,001 5,23%
Rede 10 156 | relu adam 0,100 5,27%

Fonte: elaboragédo propria.

A rede escolhida na fase de treinamento obteve uma MAPE de 13,25% na fase
de teste, o qual foi um pouco inferior ao desempenho com os dados testes, mas muito
superior ao obtido com os métodos estatisticos classicos e muito préximo do valor
obtido com o método MLP. Na Figura 82, podem-se comparar os dados reais contra 0s
dados previstos por meio do modelo selecionado, sendo possivel verificar a grande

aderéncia do modelo adotado, existindo uma grande sobreposicgéao.

Modelo LSTM- QTDMULHERBLUSA MAPE Treino MAPE Teste
LSTM - n=156,n = 0.01, relu, adam 3,63% 13,25%
R? Treino: 0,98 —— REAL —— PREVISAO
R? Teste: 0,92
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Figura 82 — Gréafico com resultados da melhor alternativa método 9 para a série 2 — Blusa
de Mulher
Fonte: elaboragéo propria.
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Série 3 — Camiseta de Menino

Para a série de camiseta de menino, a aplicacdo do método de previsdo de RNNs
LSTM apresentou bons resultados em termos de acuracidade. A metodologia adotada
foi a construcdo das 126 redes neurais através da variacdo dos seguintes
hiperparametros: quantidade de blocos de memoéria na camada escondida, funcdo de
ativacao, otimizador e taxa de aprendizado.

A RNN LSTM com melhor desempenho MAPE, de 4,40%, na fase de treinamento
para esta série temporal foi a rede com a seguinte topologia: 208 blocos de memaria na
camada escondida, uso da funcdo de ativacdo Relu, otimizador Adam e taxa de
aprendizado de 0.001, conforme pode ser constatado Tabela 53, que contém o

resultado das 10 melhores redes para esta série:

Tabela 53 — Resumo dos resultados do modelo 9 para série 3 — Camiseta de Menino

Rede Qud BIO?O.S Fur.u;aoNde Otimizador Ta>§a MAPE Treino
de Memoria ativacao Aprendizado
Rede 1 208 | relu adam 0,001 4,40%
Rede 2 208 | relu adam 0,100 4,98%
Rede 3 156 | relu adam 0,010 5,06%
Rede 4 156 | relu adam 0,001 5,26%
Rede 5 104 | relu adam 0,001 5,32%
Rede 6 26 | relu adam 0,010 5,50%
Rede 7 156 | relu adam 0,100 5,56%
Rede 8 52 | relu adam 0,001 6,06%
Rede 9 156 | relu rmsprop 0,010 6,13%
Rede 10 208 | relu adam 0,010 6,20%

Fonte: elaboragéo propria.

A partir da analise deste quadro resumo, verifica-se que todas as redes utilizaram
a funcdo de ativacdo Relu e nove redes utilizaram o otimizador Adam. Em termos de
blocos de memodria na camada escondida, ocorreu uma preponderancia de 156
unidades.

A aplicacdo da rede selecionada no conjunto de dados testes gerou um MAPE
de 13,15%, um pouco menos preciso, 0 que ja € esperado, porém muito superior aos
resultados obtidos nos métodos classicos e, ligeiramente, mais preciso que o método
MLP. A seguir, na Figura 83, temos um grafico comparativo dos dados reais contra 0s

dados previstos.
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Figura 83 — Gréafico com resultados da melhor alternativa método 9 para a série 3 —
Camiseta de Menino
Fonte: elaboragé&o propria.

Série 4 — Blusa de Menina

Para a série de blusa de menina, aplicando os mesmos passos utilizados para
as demais séries e considerando as 126 redes neurais especificadas, chega-se a
conclusdo que a RNN LSTM mais precisa para esta série foi a rede neural com MAPE
de 4,65% na fase de treinamento. Esta rede possui a seguinte topologia: 156 blocos de
memoria na camada escondida, utilizou a funcdo de ativacdo Relu, o otimizador Adam
e a taxa de aprendizado de 0.01, o que pode ser observado no resumo da Tabela 54,
com o ranking das 10 melhores redes para a série em questao.

O exame da Tabela 54 permite constatar que as 10 melhores redes, em sua
totalidade, utilizaram a funcéo de ativacdo Relu e o otimizador Adam. Além disso, para
a maior parte das redes houve a necessidade da utilizacdo de uma grande quantidade

de blocos de memoria e ocorreu um empate na taxa de aprendizado especificada.

Tabela 54 — Resumo dos resultados do modelo 9 para série 4 — Blusa de Menina

Rede Qud BIO(,:O.S Fupgao~de Otimizador Ta>§a MAPE Treino
de Memoria ativacao Aprendizado
Rede 1 156 | relu adam 0,010 4,65%
Rede 2 104 | relu adam 0,100 4,84%
Rede 3 156 | relu adam 0,001 4,89%
Rede 4 208 | relu adam 0,100 5,16%
Rede 5 208 | relu adam 0,001 5,29%
Rede 6 104 | relu adam 0,001 5,48%
Rede 7 52 | relu adam 0,100 5,62%
Rede 8 104 | relu adam 0,010 5,72%
Rede 9 208 | relu adam 0,010 6,94%
Rede 10 26 | relu adam 0,100 7,23%

Fonte: elaboragédo propria.
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A rede selecionada na fase de treinamento apresentou um MAPE no conjunto de
dados de teste de 22,90%, uma precisdo bem menor frente ao resultado obtido no
conjunto de dados treino e que ndo superou o resultado obtido no método MLP. Na
Figura 84, é possivel verificar as previsdes obtidas e os dados reais conjuntamente,

permitindo a realizacdo de uma andlise comparativa.

Modelo LSTM- QTDMENINABLUSA MAPE Treino MAPE Teste
LSTM - n=156,n = 0.01, relu, adam 4,65% 22,90%
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Figura 84 — Gréafico com resultados da melhor alternativa método 9 para a série 4 — Blusa
de Menina
Fonte: Elaborado pelo autor

5.10. Meétodo 10 -LSTM com exdgenas

Este é o ultimo método de previsdo avaliado nesta dissertacdo. Ele é uma
extensdo do método anterior com a adi¢cdo de todas varidveis exdgenas, as quais Sao:
TMED, PREC, ICC, TAXA_DESEMPREGO, REND_REAL, MSAD_REAL, CRED_FP,
PC_VEST e as 6 dummies do calendario varejista.. No caso das redes recorrentes
LSTM, assim como foi visto na rede MLP com variaveis externas, ndo é necessario
fazer uma analise de significancia destas variaveis, diferentemente do que ocorre nos
métodos estatisticos classicos. Como no LSTM sem exdgenas, o algoritmo de
treinamento deste método sera o BPTT.

As topologias verificadas neste método sdo as mesmas visualizadas no método
do LSTM. Enté&o, os hiperparametros utilizados séo:

e Numero de defasagens de entrada: 52;
e Numero de camadas escondidas: 1;

e NUmero de camadas de saida: 1;



Blocos de meméria: 6,13,26,52,104,156,208;
Taxa de aprendizado: 0.001, 0.01, 0.1;

Funcdes de ativacdo da camada escondida: Sigmoide e RELU;

Otimizadores: SGD, ADAM e RMSProp.

A seguir, temos a aplicacao para cada série temporal do trabalho.

Série 1 — Camiseta de Homem
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A inclusédo das variaveis exégenas nao melhorou o MAPE da rede LSTM, quando

é feita a comparacdo do modelo sem estas variaveis. Tal fato também ocorreu com a

rede MLP. Assim, mais uma vez, as variaveis exdégenas trouxeram uma nao linearidade

gue a rede ndo conseguiu interpretar. A melhor rede apresentou a seguinte topologia:

52 blocos de memdria, utilizacdo da funcédo de ativacdo Relu nestes blocos, com o

otimizador Adam e taxa de aprendizado de 0.01.

Nas 10 melhores redes, por meio da verificacdo da Tabela 55, temos uma

predominancia na utilizacdo de 104 blocos de memdaria e do otimizador Adam. Em todas

as redes foi utilizada a funcao de ativacao Relu para os blocos de memodria.

Tabela 55 — Resumo dos resultados do modelo 10 para série 1 — Camiseta de Homem

Rede Qtd BIO(,:O.S Furlgao~de Otimizador Ta>fa MAPE Treino
de Memdria ativacdo Aprendizado
Rede 1 52 | relu adam 0,010 6,58%
Rede 2 104 | relu rmsprop 0,100 7,07%
Rede 3 104 | relu rmsprop 0,001 7,48%
Rede 4 104 | relu adam 0,001 7,49%
Rede 5 104 | relu adam 0,010 7.71%
Rede 6 104 | relu adam 0,100 8,15%
Rede 7 104 | relu rmsprop 0,010 8,27%
Rede 8 52 | relu adam 0,100 8,42%
Rede 9 52 | relu adam 0,001 9,70%
Rede 10 26 | relu adam 0,100 9,89%

Fonte: elaboragédo propria.

A aplicag&o da melhor rede no conjunto teste gerou um MAPE de 24,52%, sendo

assim houve uma piora consideravel em relagdo ao MAPE do conjunto treino. Na Figura

85, pode-se visualizar o grafico com os dados reais e as previsdes obtidas.
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Figura 85 — Gréafico com resultados da melhor alternativa método 10 para a série 1 —
Camiseta de Homem
Fonte: elaboracéo propria.

Série 2 — Blusa de Mulher

Novamente, busca-se verificar se a inclusdo de varidveis exégenas pode
contribuir de forma positiva para o aumento da precisdo do método LSTM. Foi utilizado
0 mesmo conjunto de hiperparametros, o algoritmo BPTT, as mesmas variaveis
exdégenas e 0 mesmo conjunto de dados.

Para a série de blusa de mulher, pode-se afirmar, com base na andlise da Tabela
56, que a incluséo das variaveis exdégenas nao contribuiu para aumentar a precisao das
previsdbes no periodo de treinamento. A topologia da RNN LSTM com o melhor
desempenho foi a rede com as seguintes caracteristicas: 104 blocos de memaria na
camada escondida, uso da funcao de ativacao Relu, do otimizador RMSProp e de taxa
de aprendizado de 0.001, sendo entdo a rede selecionada e que apresentou um MAPE
de 8,05%

A andlise da Tabela 56, que evidencia a configuracdo das dez melhores redes,
torna possivel constatar que todas as redes utilizaram a fungdo de ativacdo Relu, em
sua maioria o otimizador Adam e a quantidade de 104 blocos de memoria ha camada
escondida.

Deve-se salientar a maior frequéncia do otimizador RMSProp entre as melhores
redes, quando ocorre a inclusdo das variaveis exdgenas, assim como foi verificado no

método MLP com exdgenas.
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Tabela 56 — Resumo dos resultados do modelo 10 para série 2 — Blusa de Mulher

Rede Qtd Blo?qs Fur_](;ao~de Otimizador Ta>fa MAPE Treino
de Memdria ativacéo Aprendizado
Rede 1 104 | relu rmsprop 0,001 8,05%
Rede 2 104 | relu adam 0,100 8,07%
Rede 3 104 | relu adam 0,010 8,45%
Rede 4 52 | relu adam 0,001 8,87%
Rede 5 104 | relu rmsprop 0,100 8,95%
Rede 6 52 | relu adam 0,010 9,78%
Rede 7 104 | relu adam 0,001 10,69%
Rede 8 26 | relu adam 0,010 10,75%
Rede 9 52 | relu rmsprop 0,001 11,16%
Rede 10 26 | relu adam 0,001 11,45%

Fonte: elaboragéo propria.

A RNN LSTM escolhida na fase de treinamento apresentou um MAPE de 19,76%
na fase teste, indicando uma piora da acuracidade do conjunto de dados treino para o
conjunto de teste e ela ndo superou o resultado obtido, com base no mesmo indicador,
da RNN LSTM sem a presenca das exdgenas. Na Figura 86, temos o grafico

comparativo com os dados reais e os dados previstos da RNN selecionada.
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Figura 86 — Grafico com resultados da melhor alternativa método 10 para a série 2 —
Blusa de Mulher
Fonte: elaboragéo propria.

Série 3 — Camiseta de Menino

Na série de camiseta de menino, visando verificar o impacto da inclusdo das
variaveis exdégenas na precisao das previsoes realizadas, pode-se constatar que, das
126 redes RNN LSTM construidas, a rede com melhor desempenho teve um MAPE de
6,23%, pior do que o valor obtido com o método LSTM, o que indica que a incluséo das

variaveis exodgenas nao trouxe ganhos em termos de precisao.
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A RNN LSTM com exd6genas com melhor MAPE apresentou a seguinte topologia:
156 blocos de memdria na camada intermediaria, uso da fungéo Relu, do otimizador
RMSProp e taxa de aprendizado de 0.001, conforme a Tabela 57, que evidencia os
resultados das 10 melhores redes.

A partir da andlise da topologia das dez melhores redes para a série em questao,
pode-se verificar que todas as redes utilizaram a funcéo de ativacao Relu, houve uma
divisdo equitativa entre o uso do otimizador RMSProp e o uso do otimizador Adam e a
maior parte das redes utilizou 104 blocos de memoria na camada escondida. Nao houve

um consenso em termos de taxa de aprendizado.

Tabela 57— Resumo dos resultados do modelo 10 para série 3 — Camiseta de Menino

Rede Qud BIO(,:O.S Fur.lg,ao~de Otimizador Ta>$a MAPE Treino
de Meméoéria ativacao Aprendizado
Rede 1 156 | relu rmsprop 0,001 6,23%
Rede 2 104 | relu adam 0,010 6,24%
Rede 3 104 relu adam 0,100 6,58%
Rede 4 104 relu rmsprop 0,100 7,06%
Rede 5 52 [ relu adam 0,010 7,45%
Rede 6 156 | relu adam 0,001 7,68%
Rede 7 104 | relu rmsprop 0,010 8,02%
Rede 8 52 relu adam 0,001 8,70%
Rede 9 52 [ relu rmsprop 0,100 9,10%
Rede 10 52 [ relu adam 0,100 9,32%

Fonte: elaboracéo propria.

A aplicacdo da RNN LSTM no conjunto de dados teste atingiu um MAPE de
24,99%, bastante inferior ao valor obtido no conjunto de dados treino e ao valor obtido
com a LSTM pura, sem as exdgenas, que foi de 13,15%. Pode-se observar a aderéncia
das previsdes obtidas através da Figura 87, que confronta os dados reais com 0s

previstos.

Modelo LSTM com exégenas- QTDCAMISETAMENINO | MAPE Treino MAPE Teste
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Figura 87— Grafico com resultados da melhor alternativa método 10 para a série 3 —
Camiseta de Menino
Fonte: elaboragéo propria.
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Série 4 — Blusa de Menina

Na série de blusa de menina aplicou-se a mesma metodologia utilizada nas
séries anteriores, onde foi realizada uma extensdo do nono método LSTM com a
inclus&o das variaveis exdgenas para 0 mesmo conjunto de 126 redes neurais testadas.
Estas redes foram construidas por meio das variagdes dos seguintes hiperparametros:
guantidade de blocos de memoria, taxa de aprendizado, funcdo de ativacdo e
otimizador.

Assim como ocorreu com todas as outras seéries temporais, a inclusdo das
variaveis exdgenas ndo aumentou a acuracidade de previsao quando comparada com
0 método LSTM univariado. A melhor rede apresentou um MAPE no periodo de
treinamento de 6,20% e possui a seguinte topologia: 104 blocos de memoria na camada
escondida, uso da funcédo Relu, otimizador RMSprop e taxa de aprendizado de 0.001,
0 que é verificado a partir da Tabela 58 com os dados das 10 melhores RNNs LSTM da

série de blusa de menina, dentre as 126 estudadas.

Tabela 58 — Resumo dos resultados do modelo 10 para série 4 — Blusa de Menina

Rede Qud BlO(,:O.S Fur]gao~de Otimizador Ta>§a MAPE Treino
de Memaria ativacao Aprendizado
Rede 1 104 | relu rmsprop 0,001 6,20%
Rede 2 13 | relu rmsprop 0,001 7,37%
Rede 3 208 | relu adam 0,001 7,93%
Rede 4 156 | relu rmsprop 0,100 8,13%
Rede 5 156 | relu rmsprop 0,010 8,20%
Rede 6 208 | relu adam 0,100 8,29%
Rede 7 26 | relu rmsprop 0,001 8,56%
Rede 8 156 | relu adam 0,001 8,78%
Rede 9 156 | relu rmsprop 0,001 8,91%
Rede 10 156 | relu adam 0,010 8,93%

Fonte: elaboracao propria.

Uma andlise mais detalhada do quadro das 10 melhores RNNs LSTM torna
possivel afirmar que todas as redes utilizaram a funcdo Relu, houve uma divisdo
equitativa entre o uso do otimizador Adam e RMSprop, sendo que o ultimo passou a
estar muito mais frequente com a inclusdo das varidveis exogenas, e houve a
necessidade de, pelo menos, 26 blocos memoria na camada escondida. A taxa de
aprendizado mais evidenciada foi a de 0.001.

A RNN LSTM com exdgenas de melhor desempenho na fase de treinamento

obteve um MAPE na fase de teste de 27,25%. Isto evidencia uma piora significativa,
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mas em certa medida esperada, da fase de treinamento para a fase de teste.
Adicionalmente, o resultado obtido foi inferior ao valor encontrado no método LSTM
univariado e no método MLP. Na Figura 88, é apresentado um grafico com os dados
reais e os dados previstos por meio da RNN LSTM com exdgenas selecionada para a

série de blusa de menina.

Modelo LSTM com exdgenas- QTBLUSAMENINA MAPE Treino | MAPE Teste
LSTM com exdgenas- n=104,n = 0.001, relu, rmsprop 6,20% 27,25%
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Figura 88 — Gréafico com resultados da melhor alternativa método 10 para a série 4 —
Blusa de Menina
Fonte: elaboragédo propria.

5.11. Comparacéo dos modelos

Esta parte do trabalho apresenta uma avaliagdo conjunta de todos os métodos
de previsao utilizados. O objetivo é conseguir verificar qual método apresentou a melhor
acuracidade em termos de MAPE no conjunto de dados testes. Também sera destacado
0 impacto da inclusdo das variaveis exégenas.

A andlise serd feita para cada uma das séries estudadas, onde serdo
apresentados de forma conjunta os resultados de acuracidades de cada método para o

conjunto de dados treino e dados teste.

5.11.1. Comparacao modelos série camiseta de homem

Na analise comparativa para a série de camiseta de homem, constatou-se uma

superioridade dos métodos avancados em relacdo aos métodos estatisticos classicos
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tanto na fase de treino como na fase de teste. Vale ressaltar que somente 0 método
avancado MLP com exdgenas atingiu resultados piores que os métodos classicos.

Ja4 os métodos Naive e o0 método atual superaram 0s métodos estatisticos
classicos somente na fase de teste.

Em relagdo aos métodos avancados, o melhor método foi o MLP na fase de
treino, sendo que método LSTM apresentou resultados bem proximos, inclusive
superando o MLP na fase de teste.

Cabe ressaltar que as variaveis exdégenas tiveram um impacto positivo,
contribuindo para a reducdo do MAPE e, consequentemente, melhorando a
acuracidade das previsfes somente no caso dos métodos estatisticos classicos. Ja no
caso dos métodos avancados, verificou-se que a inclusdo das variaveis externas
prejudicou, significativamente, o desempenho do MAPE tanto na fase de treino como
no teste.

Em relacdo ao método atual utilizado pela empresa, ele foi superado por
praticamente todos os métodos no conjunto de dados treino, com excecdo do método
MLP com exdgenas. E, na fase de teste, ele foi superado pelos seguintes métodos
avancados: MLP, LSTM e LSTM com exodgenas. Considerando que o melhor método
foi 0 LSTM, obteve-se uma previsdo 57% mais precisa que o método vigente com base
nos dados de teste.

Conclui-se, entdo, que para a série de camiseta de homem, por meio da
avaliacao do valor absoluto do MAPE na fase de teste, que o método mais adequado é
o LSTM. Na Figura 89, temos o gréafico comparativo com o resultado de todos os
métodos, para a fase de treino e para a fase de teste.

Andlise Comparativa Série Camiseta de Homem
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35,62%
o ELSTM
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Figura 89 — Gréafico analise comparativa dos métodos de previsdo para a série 1 — Camiseta de
Homem
Fonte: elaboracgao propria.
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5.11.2. Comparacdo modelos série blusa de mulher

No caso da série de blusa de mulher, pode-se verificar também que os métodos
avancados, com excecdao do método MLP com exdgenas, conseguiram superar 0S
resultados alcancados pelos métodos estatisticos classicos e pelo método atual
utilizado pela empresa. Importante ressaltar que tal fato ocorreu tanto na fase de treino
como na fase de teste.

Um aspecto interessante € que os métodos Naive e o0 atual conseguiram
apresentar resultados melhores que os métodos estatisticos classicos na fase de teste;
0 mesmo nao ocorreu no periodo treinamento.

No caso dos métodos avancados, o método que evidenciou o melhor
desempenho MAPE na fase de treino foi o método LSTM, seguido de perto pelo método
MLP. Tal resultado foi 0 mesmo encontrado na fase de teste, com a diferenca de que
os resultados obtidos entre os dois métodos foram muito mais proximos.

Sobre as variaveis exdégenas pode-se constatar que, para todos os métodos, elas
ndo contribuiram para gerar previsbes mais precisas. Na verdade, é como se a
introducdo destas variaveis gerasse um ruido que ndo foi compreendido pelos diversos
métodos utilizados.

O método atual utilizado pela empresa foi suplantado pelos métodos Naive, MLP,
LSTM e LSTM com exdgenas. Em relacdo ao método com melhor desempenho, o
LSTM, houve um incremento de precisao de 50,5% na fase de teste.

Por fim, deve-se reiterar que o0 método com maior acuracidade para a série de
blusa de mulher € o método LSTM, através da verificagdo do MAPE na fase de teste
dos diversos métodos utilizados. Na Figura 90, € apresentado o grafico com os todos
os resultados de todos os métodos, tanto para a fase de treino como para a fase de

teste.
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Analise Comparativa Série Blusa de Mulher
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Figura 90 — Grafico andlise comparativa dos métodos de previséo para a série 2 — Blusa de
Mulher
Fonte: elaboracéo propria.

5.11.3. Comparacdo modelos série camiseta de menino

No caso da série de camiseta de menino, mais uma vez, o desempenho dos
meétodos avancados foi muito superior aos métodos estatisticos classicos tanto na fase
de teste como na fase de treino, com excec¢édo do método MLP com exdgenas. Tal fato
também ocorreu com o método Naive e o método atual, que foram superados pelos
meétodos avancgados, porém obtiveram resultados melhores que os modelos estatisticos
classicos na fase de teste.

Uma andlise mais especifica dos métodos avancados torna possivel afirmar que
o melhor método foi o MLP na fase de treino e o LSTM na fase de teste. A diferenca
entre as medidas MAPEs obtidas foi pequena entre os dois métodos na fase de treino,
mas a LSTM foi ligeiramente melhor.

As variaveis exogenas s6 conseguiram apresentar um impacto positivo, em
termos de acuracidade, nos métodos estatisticos classicos e na fase de treino dos
mesmos. Para os demais métodos a inclusdo destas variaveis nao foi capaz de
melhorar a precisdo das previsdes encontradas tanto no periodo de teste como no
periodo de treino.

O método atual utilizado pela empresa apresentou um resultado na fase de teste
melhor do que o resultado na fase treino. No entanto, foi superado por todos os métodos

avancgados, com excec¢do do MLP com exdgenas. Em relagéo a rede LSTM na fase de
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teste, que foi a rede que teve a maior acuracidade, foi possivel aumentar a precisdo em
55% frente ao resultado obtido com o método vigente.

Enfim, para a série de camiseta de menino o método mais apropriado, tendo em
vista a questdo de acuracidade, é o método LSTM, o qual apresentou o menor erro
percentual absoluto médio entre todos os métodos escolhidos. Na Figura 91, temos o
guadro resumo com os resultados de todos os métodos tanto na fase de treino como

na fase de teste.

Analise Comparativa Série Camiseta de Menino

0,
L3050 B LSTM com exdgenas
37,15%
i 29,25% HLSTM
f ()
MAPE Teste o - |
51,60% com exogenas

%
36.28% 51,06% =MLP
,28%

H Atual

38,03% SARIMA GARCH com exdgenas

MAPE Treino 32,13%

19,53{1%00/ SARIMA GARCH
} (1]
19,251502/(1 y SARIMA com exdgenas
N 0
,29’14% , SARIMA

0,00% 10,00% 20,00% 30,00% 40,00% 50,00% 60,00%

Naive

Figura 91 — Grafico andlise comparativa dos métodos de previséo para a série 3 — Camiseta de
Menino
Fonte: elaboragéo propria.

5.11.4. Comparacao modelos série blusa de menina

Para a série de blusa de menina, assim como ocorreu com as demais séries
temporais estudadas, os métodos avancados superaram 0s métodos estatisticos
classicos, com a ressalva do método MLP com exdgenas, que apresentou resultados
inferiores. Tal fato ocorreu tanto no conjunto de dados treino como no conjunto de dados
teste.

Em relacdo aos métodos Naive e ao atual, ambos foram superados pelos
métodos avancados ao longo de todo o periodo de andlise.

Uma analise mais especifica dos métodos avancados torna possivel verificar que
0 método com maior precisdo na fase de treino foi o LSTM. No entanto, na fase de teste

0 método MLP conseguiu apresentar melhores resultados.
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A inclusdo das variaveis exdgenas somente conseguiu reduzir o erro de previsao
para a fase de treino dos métodos estatisticos classicos. Para os demais métodos é
possivel afirmar que, tanto na fase de treino como na fase de teste, a inclusdo das
variaveis exogenas reduziu a precisado das previsdes realizadas.

Em relacdo ao modelo atual, que é o modelo que vigora na area comercial da
empresa, na fase de teste ele foi superado, em termos de acuracidade, por todos 0s
modelos avancados. Mais especificamente, o método mais assertivo, 0 MLP, conseguiu
gerar previsdes 55% mais precisas que o método atual.

Conclui-se que, para a série de blusa de menina, o método mais adequado € o
MLP sem exdgenas, considerando os resultados de acuracidade observada para todos
0s métodos na fase de teste. Na Figura 92, segue o grafico comparativo com o0s
resultados alcancados pelos diversos métodos de previsao na fase de treinamento e na

fase de teste.

Andlise Comparativa Série Blusa de Menina

22)902%’25% LSTM com exdgenas
- 56,53% LSTM
u
MAPE Teste 35,32%

70,89% MLP com exégenas
64,91% =MLP
39,09%
6,20% m Atual
40,85% SARIMA GARCH com exégenas
: 30,13%
MAPE Treino 19,34% SARIMA GARCH

19,52% SARIMA com exdégenas

29,58% SARIMA
000% 1000% 20,00% 30,00% 40,00% 50,00% 60,00% 70,00%  80,00%

Naive

Figura 92 — Gréafico analise comparativa dos métodos de previsdo para a série 4 — Blusa de
Mulher
Fonte: elaboracgao propria.

5.11.5. Andlise final dos métodos com melhor desempenho

s

Neste item é apresentada uma andlise final contemplando todas as séries
temporais estudadas. Desde ja, é importante destacar a forte presenca de sazonalidade
em todas as séries, 0 que em parte explica a maior precisdo dos métodos nao lineares
na modelagem das mesmas, exatamente por conseguirem captar os fatores que melhor

explicam tais variagdes.
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Retomando as particularidades do varejo de moda: forte impacto da
sazonalidade e de forma diferente para a previsado das vendas de cada categoria do
vestuario, diversas variaveis exogenas gerando disturbios nas respectivas previsdes de
vendas, o fato das vendas serem altamente dependente do aspecto de moda, o que faz
com a maior parte dos itens tenham que ser renovados constantemente, reduzindo
assim a quantidade de dados historicos existentes e a grande granularidade presente
em termos de tamanho, cor e varios outros atributos. Todos estes aspectos corroboram
para que a previsao de vendas para o setor do varejo de moda moda seja extremamente
especifica e complexa.

Diante destes pontos, pode-se afirmar que o0s modelos avancados,
representados aqui pelas redes neurais, sdo mais adequados para o setor estudado,
tendo em vista que os dados existentes apresentam elevada flutuacéo, sao incompletos
e apresentam grandes distlrbios, sobretudo nas datas comemorativas e devido
promocdes e ou liquidacdes realizadas pelos varejistas. Mais especificamente, as
seguintes caracteristicas das redes neurais: adaptabilidade, ndo linearidade, ser uma
funcdo de aproximacéao univeral e o fato de utilizar uma modelagem néo paramétrica,
em que nao ha necessidade de se entender o processo efetivamente, vao ao encontro
das especificidades do setor em foco, reforcando, entdo, a grande aderéncia na
utilizacdo destes métodos para a previsdo de vendas.

A andlise da Tabela 59, com o resumo dos resultados alcancados em termos de
MAPE para cada uma das séries, que € uma medida de erro, onde se busca encontrar
0 menor valor possivel, permite constatar que o método LSTM foi o mais preciso para
todas as séries, com excec¢ao da série de blusa de menina, onde o método MLP mostrou

ser 0 mais exato.

Tabela 59 — Resumo dos resultados dos métodos de previsdo para a fase de teste

Resultados Periodo Teste

MAPE Blusa de
Mulher
25,24%
44,67%
53,87%
45,32%
53,18%

MAPE Camiseta
de Menino
36,28%
51,06%
54,62%
51,60%
54,78%

MAPE Blusa de
Menina
39,09%
64,91%
70,45%
64,22%
70,89%

MAPE Camiseta
de Homem
33,90%
46,27%
44,62%
46,31%
44,55%

Métodos

. Naive

. SARIMA

. SARIMA com exdgenas

. SARIMA GARCH

. SARIMA GARCH com ex6genas

OB (WIN(F

15,34%
35,62%

13,28%
33,21%

13,78%
37,15%

15,89%
56,53%

7. MLP
8. MLP com exdgenas

9. LSTM

12,98%

13,25%

13,15%

22,90%

10. LSTM com exdgenas

24,52%

19,76%

24,99%

27,25%

Fonte: elaboracéo propria.
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Uma das justificativas para o método MLP ser mais preciso para o caso da série
de blusa menina é o fato desta série apresentar a menor quantidade de outliers e o fato
do impacto sazonal ser menos intenso, quando comparado com o das demais séries.

O maior éxito do método LSTM para trés das quatro séries estudadas, tendo
como parametro o critério de acuracidade, quando comparado ao MLP, pode ser
atribuido ao fato de a rede neural recorrente conseguir lidar melhor com a questéao da
dependéncia temporal tanto de curto como de longo prazo. A rede neural LSTM
consegue aprender o contexto necessario para fazer previsdes e trabalha de forma
incremental por meio de seus portdes de entrada, esquecimento e saida, adicionando
e eliminando as informacgbes necessarias para determinar que a saida prevista seja
mais proxima possivel da saida real.

Apesar da maior acuracidade dos métodos LSTM e dos métodos MLP, deve-se
verificar que os métodos apresentaram erros relativamente altos e com uma grande
amplitude: de 12,98% a 70,89%. Os métodos estatisticos classicos foram os métodos
com pior nivel de acuracidade.

A aplicacdo da abordagem GARCH colaborou para solucionar a questdo de
heterocedasticidade condicional presente em todas as seéries, 0 que esta diretamente
ligada com a componente de sazonalidade. No entanto, ndo gerou previsdes mais
precisas.

Em relacao as variaveis exdégenas, com excecdo da série de camiseta de homem
e para 0s metodos estatisticos classicos, pode-se afirmar que elas nédo contribuiram
para gerar previsdes mais assertivas em nenhum dos métodos estudados na fase de
teste. Uma possivel justificativa para isto esta no fato de as variaveis exdgenas terem
uma periodicidade mensal, que foi adaptada para semanal, permitindo a sua utilizagcéo
nos modelos de previsdo. Tal procedimento pode ter afetado a forma de interpretacéo
dos modelos dos impactos das variaveis exdgenas. Neste sentido, poderia ser
interessante realizar um tratamento distinto para adaptar os dados de mensal para
semanal e/ou realizar o0 teste com outras variaveis exdgenas com o intuito de se
conseguir modelos mais adequados e precisos para realizar a previsdo de vendas.

Vale ressaltar que o método atual foi suplantado por todos os métodos
avancados em termos de acuracidade, com exce¢ao do método MLP com exdgenas,
gue evidenciou uma precisao inferior. Em média, o uso dos métodos avancados gerou
previsdes 54,32% mais precisas que o método de previsao vigente na empresa Lojao

do Bras.
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Em todos os gréaficos com o melhor modelo para cada método e série de produto
foi apresentado o valor do coefiente de determinacdo (R?), que é uma medida de
ajustamento do modelo proposto, tendo em vista os dados coletados. Mais
especificamente, esta medida evidencia o quanto da variancia do modelo pode ser
explicada pelas variaveis contempladas no modelo. Esta medida é muito utilizada na
estatistica tradicional para verificar o grau de ajustamento de um modelo adotado. No
caso das redes neurais, que é foco deste trabalho, geralmente é utilizado o MAPE e o
RMSE como meétrica para avaliacdo dos modelos, considerando que o intuito é
encontrar o modelo com menor nivel de erro. Apesar disto, considerou-se relevante
evidenciar os resultados verificados para esta medida estatistica.

Assim como ocorreu no caso na medida de acuracidade escolhida para
comparacao dos métodos deste trabalho, o MAPE, os coeficientes de determinacao dos
métodos avancados superaram o0s coeficiente de determinacdo dos métodos
estatisticos classicos no periodo de teste. Além disso, a inclusdo das variaveis
exdgenas também pirou o a qualidade do ajuste R? para todos os métodos estudados.

Deve-se destacar que considerando o R?, o MLP foi o método que obteve a
melhor quallide de ajustamento. Somente na série de camiseta de menino a rede
recorrente LSTM conseguiu superar o resultado da MLP.

Na Tabela 60 é apresentado um quadro resumo dos resultados do coeficiente de

determinacao para cada categoria de produto e por método no periodo de teste.

Tabela 60— Resumo do R? dos métodos de previséo para a fase de teste

Resultados Periodo Teste
2 q 2 2 : 2
Métodos R Camiseta de R Blusa de R Cam|§eta de R Blu§a de
Homem Mulher Menino Menina
1. Naive 0,58 0,69 0,61 0,56
2. SARIMA 0,92 0,71 0,95 0,61
3. SARIMA com exdégenas 0,78 0,80 0,89 0,69
4. SARIMA GARCH 0,92 0,71 0,94 0,65
5. SARIMA GARCH com exégenas 0,79 0,59 0,89 0,65
7. MLP 0,96 0,95 0,92 0,94
8. MLP com exdgenas 0,79 0,71 0,80 0,77
9. LSTM 0,89 0,92 0,96 0,88
10. LSTM com exd6genas 0,78 0,79 0,81 0,78

Fonte: Elaborado pelo autor
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Por fim, em termos de métodos de previsdo, buscou-se utilizar os métodos mais
contemporéneos e apropriados para o objetivo e setor desta dissertacdo, o que ndo
exclui a possibilidade de uma extenséo deste trabalho para aplicacdo de métodos mais
novos, visando confrontar o seu respectivo nivel de precisdo contra aqueles obtidos
nesta dissertacdo. Mas certamente, o que ficou evidente, foi a maior acuracidade e
adequacao dos métodos nao lineares, exatamente por lidarem com esta caracteristica

presente nas séries de quantidade vendidas dos produtos de moda.
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6. Consideragoes Finais

Os objetivos deste trabalho foram: (i) verificar as restricdes e limitacdes
existentes para aplicacdo dos métodos de previsdo de vendas para o mesmo setor (ii)
identificar os métodos de previsdo de vendas empregados no varejo de moda, (iii)
aplicar os diversos métodos de previsdo para as séries temporais que compdem este
trabalho, (iv) comparar a acuracidade obtida com o uso dos métodos avancados em
relacdo aos meétodos estatisticos classicos, (v) comparar os modelos avancados
estatisticos classicos versus o método atual vigente na empresa, e (vi) verificar o
impacto da incluséo das variaveis exogenas.

Os dois primeiros objetivos foram verificados na revisao bibliografica e foi
constatado que ja existe a aplicacdo de diversos métodos de previsdo de vendas para
o varejo de moda, que vao desde os meétodos estatisticos classicos passando pelos
métodos avancados, que tém as redes neurais como um dos seus representantes. Em
relacdo as restrigdes e dificuldades de previsédo de vendas no varejo de moda, verificou-
se que este setor é afetado por diversos fatores, tais como clima, sazonalidade, preco
e promocgdes praticados pela empresa e pela concorréncia, definicdo do nivel de
agregacao para realizacdo da previsao, ciclo de vida de produtos, que muitas vezes
limita 0 volume de histérico de dados existente para efetivacao da previséo, e por mais
uma série de variaveis exdégenas exploratorias.

Um aspecto extremamente relevante foi a constatacéo do fato de todas as séries
de quantidade vendidas e de precos serem estacionarias, ndo sendo necessario passar
pelo processo de diferenciacdo. Tal fato é fundamental para aplicacdo dos métodos
estatisticos classicos, mas ndo impacta a utilizagdo dos métodos avancados.

Apos a construcdo de cada um dos dez métodos de previsdo — Naive, SARIMA,
SARIMA com exoégenas, SARIMA GARCH, SARIMA GARCH com exdégenas, Atual,
MLP, MLP com exdgenas, LSTM e LSTM com exdgenas — foi possivel realizar a
comparacao da acuracidade entre os diversos métodos, através do erro percentual
médio absoluto (MAPE). Com base na precisdo, pode-se afirmar que os métodos
avancados e, mais especificamente, a RNN LSTM apresentou a maior precisdo para
trés das séries estudadas e a quarta série teve uma maior precisdo com a rede MLP.
Sendo assim, os métodos avancados superaram os métodos estatisticos classicos.
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Perante o modelo atual de previsao de vendas vigente na empresa Lojao do Bras,
constatou-se que somente os métodos avancados conseguiram alcancar resultados
mais precisos, considerando todos os métodos aplicados neste trabalho. O acréscimo
de precisdo médio do método LSTM foi de 54,32%, quando comparado com o método
corrente. Interessante destacar que o0s métodos estatisticos classicos ndo
apresentaram melhor desempenho frente ao atual.

Por fim, cabe ressaltar que as variaveis exdgenas ndo conseguiram contribuir de
forma positiva aumentando a precisao dos métodos aplicados nesta dissertacéo. Pelo
contrario, pode-se afirmar que a incluséo das variaveis exdégenas trouxe ruidos para as
séries, dificultando o processo de modelagem, o que pode ser justificado pela
necessidade de adaptacdo dos dados da maior parte das variaveis exdgenas de

periodicidade mensal para semanal.

6.1. Consideragdes sobre os resultados

Os métodos de previsdo implementados neste trabalho, sobretudo os métodos
avancados, comprovaram que podem trazer grandes ganhos para a previsao das
vendas no varejo dada a sua maior acuracidade, o que € determinante para atualidade,
tendo em vista a maior concorréncia presente no mercado.

O método com maior preciséo foi a RNN LSTM, que é o estado de arte na area
de redes neurais e € uma das técnicas de aprendizagem profunda. Contudo, este
método possui uma alta complexidade e requer um alto esforco computacional. Estes
aspectos, inicialmente, podem dificultar a adesédo de tal metodologia pelo setor em
guestao.

No entanto, é preciso constatar que a computacao paralela tem crescido de
forma significativa nos ultimos tempos através das GPUs, tornando mais barata e
acessivel este tipo de tecnologia. As GPUs, certamente, sdo potencializadores para o
desenvolvimento do aprendizado de maquina e da aprendizagem profunda.
Adicionalmente, o volume crescente de dados e a disseminagdo do conhecimento de
machine learning tornardo mais facil a adesdo aos métodos mais avancados pelas

empresas do setor de varejo de moda.
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Como j& foi colocado no inicio deste item, o método com maior nivel de
acuracidade, considerando as séries estudadas, foi a rede neural recorrente LSTM.
Contudo, € importante destacar que as caracteristicas de cada série contribuiram para
determinar niveis de precisao distintos para cada método aplicado. Neste ponto, €
importante destacar o aspecto da sazonalidade como um componente dificil de ser
modelado e que afetou os niveis de precisao alcancados.

6.2. Considerac0Oes sobre as limitacdes encontradas

Certamente a maior limitagdo desta dissertacdo foi a quantidade de dados
disponiveis para cada série temporal, sendo que cada uma contou com 524
observacbes. Para a utilizacdo de redes neurais, quanto maior o volume de dados
existente, melhor sera o processo de aprendizagem. Entdo, seria importante ter um uma
guantidade maior de observacdes para aplicacdo dos métodos avancados.

Outra limitagdo da pesquisa foi o tempo gasto para treinamento das redes
neurais recorrentes LSTM com e sem as variaveis exdégenas, sendo maior no segundo
caso. Seria possivel a construcdo de um nimero maior de modelos caso houvesse mais
tempo ou fosse feito o investimento em uma GPU mais potente.

Por fim, deve-se considerar a existéncia de uma grande quantidade de técnicas
de previsao de vendas e a possibilidade da utilizacdo de modelos hibridos, que levam
em conta na sua implementacao a utilizacdo de mais de um modelo, o que dificultou a
escolha dos métodos para fazerem parte deste trabalho, sobretudo pelo receio de nédo
ter sido contemplado um método, que fosse realmente mais adequado e preciso para
as seéries temporais estudadas. Além disso, cabe ressaltar que este campo de estudos
€ bastante produtivo, sempre apresentando novos métodos e solucdes para alcancar

resultados superiores.
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6.3. Recomendacdes futuras pesquisas

Em termos de pesquisas futuras, certamente existem muitos trabalhos que
podem ser realizados como uma continuagao desta dissertacéo. Tais trabalhos podem
ser divididos em trés vertentes: (1) tratamento dos dados de entradas; (2) variacdes e
ajustes dos métodos utilizados; e (3) aplicacdo de outros métodos.

Na vertente de tratamento de dados, pode-se dessazonalizar os dados e eliminar
os outliers para verificar se as redes neurais apresentardo uma maior convergéncia e
previsdes mais precisas.

Além disso, seria interessante testar os mesmos métodos utilizados para um
nivel de agrupamento menor de produto, mais especificamente, no nivel de segmento,
onde a empresa busca analisar o estilo de um determinado conjunto de itens. Também
seria importante testar outras varidveis exdgenas, realizar uma outra forma de
adaptacdo da periodicidade mensal para semanal e implementar outras possiveis
defasagens de tais variaveis, com o objetivo de encontrar inputs que pudessem
efetivamente ajudar na construcdo de modelos de previsdo mais precisos.

J4& na vertente de variagbes e ajustes dos métodos utilizados, mais
especificamente para os métodos avancados, poderia se aplicar alguma técnica de
regularizacdo, como a de dropout, com o objetivo de verificar se as redes neurais terdo
uma maior generalizacdo e, possivelmente, apresentarem uma maior acuracidade.
Adicionalmente, seria interessante refazer a divisdo dos dados observados em: treino
(70%), validagéo (20%) e teste (10%). Assim, a inclusédo das subamostras de validacao
poderia contribuir para encontrar modelos mais generalistas e precisos. Outra sugestao
seria a construcdo de RNNSs recorrentes LSTM empilhadas, que sdo as redes LSTM
com mais de uma camada intermediaria e/ou as redes LSTM Stateful, que tem as suas
memorias reiniciadas em determinados momentos, como por exemplo, no inicio de
cada ano.

Em relacdo a vertente de aplicacdo de outros métodos, existem muitas
possibilidades a serem testadas, tais como: Logica Fuzzy, Extreme Learning Machine
(ELM), que é uma rede neural MLP que nao utiliza o backpropagation como algoritmo
de treinamento, Algoritmo Genético e alguns métodos hibridos, como o MLP com
otimizacdo por meio de Algoritmo Genético e o método Neuro-Fuzzy, que utiliza de

forma hibrida as técnicas de Rede Neural e Légica Fuzzy.
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Por fim, cabe ressaltar que um grande desafio serd a implementacéo efetiva dos
métodos avancados na propria organizacdo estudada, tendo em vista sua
complexidade e a falta de processo para integracdo das previsbes geradas com 0s
sistemas da empresa. Tal aspecto, certamente, € um ponto critico para o Lojao do Bras
e para as varias empresas do setor, o que, sem duvidas, geraria mais um trabalho de
cunho exploratério com o intuito de verificar quais abordagens para implementacao
destas técnicas mais avancadas, de forma a garantir um maior nivel de aderéncia por
parte das equipes presentes nas empresas, e permitindo que os ganhos de precisao

destes novos métodos sejam capturados em sua totalidade.
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APENDICE 1: CODIGO PYTHON REDE MLP

# Imports

import numpy

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas

import math

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras.layers import Dropout

from keras import regularizers

from keras import optimizers

from keras.utils import plot_model

from sklearn.utils import check_array

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn.metrics import mean_squared_error

# Agora podemos definir uma funcéo para criar um novo conjunto de dados como descrito
acima

# A funcédo recebe 2 argumentos: o conjunto de dados, que é um array NumPy que queremos
converter # em um dataset e look back, que é o numero de etapas de tempo anteriores para usar
como variaveis

# de entrada para prever. O proximo periodo de tempo, neste caso, definido como 1.

#Esse padrédo criara um conjunto de dados onde X é a quantidade em um determinado momento
(t) e Y # é aquantidade no préximo momento (t + 1).

def create_dataset(dataset, look_back = 1):
dataX, dataY =], []
for i in range(len(dataset)-look back-1):
a = dataset]i:(i+look_back), 0]
dataX.append(a)
dataY.append(dataset[i + look_back, 0O])
return numpy.array(datax), numpy.array(dataY)# Random seed
numpy.random.seed(7)

# Funcdo MAPE

import numpy as np

def mean_absolute_percentage_error(y_true, y_pred):
return np.mean(np.abs((y_true - y_pred) / y_true)) * 100

def mean_absolute_percentage_errort(y_truet, y_predt):
return np.mean(np.abs((y_truet - y_predt) /y_truet)) * 100

# Carregando o dataset

dataframe = pandas.read_csv(‘data/Dados.csVv', usecols = [1], engine = 'python’, skipfooter = 0)
dataset = dataframe.values

dataset = dataset.astype(‘float32")

# Normaliza os dados
scaler = MinMaxScaler(feature_range = (0, 1))
dataset = scaler.fit_transform(dataset)

# Split em treino e teste

train_size = int(len(dataset) * 0.8)

test_size = len(dataset) - train_size

train, test = dataset[O:train_size,:], dataset[train_size:len(dataset),:]
print(len(train), len(test))

# Reshape - Perceba o valor da variavel look_back
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look_back = 52
trainX, trainY = create_dataset(train, look_back)
testX, testY = create_dataset(test, look_back)

# Modelo MLP

nl =208

funcaoact="relu’

otimizador ='adam’

model = Sequential()

model.add(Dense(n1, input_dim = look_back, activation = funcaoact))
model.add(Dense(1))

sgd = optimizers.SGD(Ir=0.001, momentum=0.9, nesterov=True)
adam = optimizers.adam(Ir=0.001)

rmsprop = optimizers.RMSprop(Ir=0.001)

model.compile(loss = 'mean_squared_error', optimizer = adam)
model.fit(trainX, trainY, epochs=300, batch_size=2, verbose=0)

# Previs@es para treino e teste
trainPredict = model.predict(trainX)
testPredict = model.predict(testX)

# Inverte as previsfes por conta da normalizacao
trainPredict = scaler.inverse_transform(trainPredict)
trainY = scaler.inverse_transform([trainY7)
testPredict = scaler.inverse_transform(testPredict)
testY = scaler.inverse_transform([testY])

# Performance do Modelo - calculo RMSE e MAPE

trainScore = math.sqrt(mean_squared_error(trainY[Q], trainPredict[:,0]))

print('Score em Treino: %.2f RMSE' % (trainScore))

y_true=trainY[0]

y_pred=trainPredict[:,0]

mean_absolute_percentage_error(y_true,y_pred)

print('Score em Treino: %.2f MAPE' % mean_absolute_percentage_error(y_true,y _pred))

# Ajusta os dados de treino para o Plot

trainPredictPlot = numpy.empty_like(dataset)

trainPredictPlot[:, :] = numpy.nan

trainPredictPlot[look back:len(trainPredict)+look back, :] = trainPredict

# Ajusta os dados de teste para o Plot

testPredictPlot = numpy.empty_like(dataset)

testPredictPlot[:, :] = numpy.nan
testPredictPlot[len(trainPredict)+(look_back*2)+1:len(dataset)-1, :] = testPredict

# Plot do baseline e previsfes
plt.plot(dataset)
plt.plot(trainPredictPlot)
plt.plot(testPredictPlot)
plt.show()
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APENDICE 2: CODIGO PYTHON REDE MLP COM EXOGENAS

# Para o plot ficar no notebook ao invés da célula
%matplotlib inline

# Aumento do tamanho da imagem
%pylab inline
pylab.rcParams['figure.figsize'] = (14, 9)

# Imports

import math

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import pandas as pd

from keras import optimizers

from keras import regularizers

from keras.callbacks import EarlyStopping

from keras.layers import Activation

from keras.layers import Dense

from keras.layers import Dropout

from keras.layers import Input

from keras.models import Sequential

from keras.optimizers import Adam

from math import sqgrt

from sklearn.metrics import mean_absolute_error
from sklearn.metrics import mean_squared_error
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

# Carregando o dataset
df = pd.read_csv(‘'data/Dados.csV', engine = 'python’, skipfooter = 0)

# Checagem dos dados
df.head(5)

# Checagem do shape
print("Registros na base: {} ".format(df.shape))

# Normaliza os dados
scaler = MinMaxScaler(feature_range = (0, 1))
dataset = scaler.fit_transform(dataset)

# Vamos armazenar a variavel dependente no Y
Y = df['Y"]
# E retirar ela do conjunto de treinamento

del df['Y']

# E posteriormente usar somente as varidveis independentes para separar 0os conjuntos de
treinamento e testes
X =df

print("Registros na base das variaveis independentes: {} ".format(X.shape))
print("Registros na base das varidveis dependentes: {} ".format(Y.shape))

# Agora vamos transformar os dataframes em arrays do numpy usando a propriedade .values
X = X.values
Y =Y.values

# E em seguida, vamos deixar todos os registros como float32 para melhor calculo dos tensores
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X = X.astype('float32")

# Aqui normalizamos os dados no range [0,1]
scaler = MinMaxScaler(feature_range = (0, 1))

# E aplicamos o scaler
X = scaler fit_transform(X)

# Agora vamos dividir a base de treinamento e teste passando o X e 0 Y como parametros e
escolhendo 20% como base de teste
X_train, X_test, y train, y_test = train_test_split(X
test_size=0.2
,Shuffle=False)
# Vamos deixar o shuffle como falso para ele ndo embaralhar os dados

print("Registros na base de treinamento (X): {} ".format(X_train.shape))
print("Registros na base de teste (X): {} ".format(X_test.shape))
print("Registros na base de treinamento (Y): {} ".format(y_train.shape))
print("Registros na base de teste (Y): {} ".format(y_test.shape))

#Hiperpardmetros do modelo
batch_size =2

nb_epoch =300

n_samples = X_train.shape[0]
n_samples_test =y train.shape[0]

# Aqui vamos colocar esse callback para se caso o modelo ndo evoluir depois de 100 épocas ele
parar de processar
early_stopping = EarlyStopping(monitor="val_loss'

, min_delta=0.001

, patience=100)

# Arquitetura 1
model_arch_1 = Sequential()
model_arch_1.add(Dense(66, input_shape=(X_train.shape[1],), kernel_initializer="uniform’,
activation='relu"))
model_arch_1.add(Dense(104, kernel_initializer="uniform'’, activation="relu’))
model_arch_1.add(Dense(1, kernel_initializer="uniform’, activation="linear"))
# A saida aqui sempre tem que ser linear
model_arch_1.compile(loss='mean_squared_error', optimizer="adam", metrics=['mse'])
model_arch_1.summary()
# Aqui vamos armazenar algumas informacdes de histérico do modelo enquanto ele treina
hist_model_arch_1 = model_arch_21.fit(X_train[:n_samples]

, y_train[:n_samples]

, epochs=nb_epoch

, batch_size=batch_size

, validation_data=(X_test[:n_samples_test], y_test[:n_samples_test])

, verbose=1

, callbacks=[early_stopping])

# No final guardamos em um dataframe os valores durante o processamento

final = pd.DataFrame()

final['loss'] = hist_model_arch_1.history['loss']

final['mean_squared_error'] = hist_model_arch_1.history['mean_squared_error']
final['val_loss'] = hist_model_arch_1.history['val_loss']

final['val_mean_squared_error'] = hist._model_arch_1.history['val_mean_squared_error']

# Plots em relacdo a performance do modelo na base de validacao
plt.plot(hist_model_arch_1.history['val_loss'][1:-1])
plt.titte('# de Loss na base de validacao')
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plt.ylabel(‘val loss")

plt.xlabel(‘epoch’)

plt.legend([ADAMY], loc="upper right’)

plt.show()
plt.plot(hist_model_arch_1.history['val_mean_squared_error][1:-1])
plt.titte('# MSE na base de validacao")
plt.ylabel('val_mean_squared_error")

plt.xlabel(‘epoch’)

plt.legend([ADAMT, loc="upper right")

plt.show()

# Nessa variavel batch, vamos salvar as predicdes do modelo como um todo
batch = X.shape[0]

# Em seguida fazemos as predicfes, e armazenamos na variavel y_pred
y_pred_train = model_arch_1.predict(X_train, batch_size=batch, verbose=2)
y_pred_test = model_arch_1.predict(X_test, batch_size=batch, verbose=2)

# Inverte as previsfes por conta da normalizacao
y_pred_train = scaler.inverse_transform( y_pred_train)
y_pred_test = scaler.inverse_transform(y_pred_test)

# Funcdo MAPE
def mean_absolute_percentage_error(y_true, y_pred):
return np.mean(np.abs((y_true - y_pred) / y_true)) * 100

# Vamos passar para int para ndao haver conflito de tipos.
y_true_train = y_train.astype(int’)
y_pred_train =y _pred_train.astype('int)
y_true_test = y_test.astype(int’)
y_pred_test =y pred_test.astype('int’)

# Plot das predicdes com os dados originais
plt.plot(y_pred_test[:-1], label = "prediction”,c = "b")
plt.plot(y_true_test[:-1],label = "actual data",c="r")
plt.yticks([])

plt.xticks([])

plt.title("comparison between prediction and actual data")
plt.legend()

pd.DataFrame(y_true_test).head(20)
pd.DataFrame(y_pred_test).head(20)

# Calculo MAPE e RMSE

mape_treino = mean_absolute_percentage_error(y_true_train, y_pred_train)
mape_teste = mean_absolute_percentage_error(y_true_test, y pred_test)
rmse_treino = sqgrt(mean_squared_error(y_true_train, y_pred_train))

rmse_teste = sqrt(mean_squared_error(y_true_test, y pred_test))

print("%s, %s, %s, %s, %s " (mape_treino,rmse_treino,mape_teste,rmse_teste))
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# Imports

import math

import numpy

import pandas

import matplotlib.pyplot as plt

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras.layers import LSTM

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn.metrics import mean_squared_error

# Converte array em matriz
def create_dataset(dataset, look_back=1):
dataX, dataY =[], []
for i in range(len(dataset)-look back-1):
a = dataset]i:(i+look _back), 0]
dataX.append(a)
dataY.append(dataset[i + look_back, 0])
return numpy.array(dataX), numpy.array(datay)

# Random seed
numpy.random.seed(7)

# Carrega o dataset

dataframe = pandas.read_csv('data/Dados.csV', usecols = [1], engine = 'python’)
dataset = dataframe.values

dataset = dataset.astype(‘float32")

# Normaliza os dados
scaler = MinMaxScaler(feature_range = (0, 1))
dataset = scaler.fit_transform(dataset)

# Split em treino e teste

train_size = int(len(dataset) * 0.67)

test_size = len(dataset) - train_size

train, test = dataset[O:train_size,:], dataset[train_size:len(dataset),:]

# Reshape em X=t e Y=t+1

look_back = 52

trainX, trainY = create_dataset(train, look_back)
testX, testY = create_dataset(test, look_back)

# Reshape do input para: [samples, time steps, features]
trainX = numpy.reshape(trainX, (trainX.shape[0], 1, trainX.shape[1]))
testX = numpy.reshape(testX, (testX.shape[0], 1, testX.shape[1]))

# Cria 0 modelo LSTM

model = Sequential()

model.add(LSTM(52, input_shape = (1, look_back)))
model.add(Dense(1))

model.compile(loss = 'mean_squared_error', optimizer = 'adam")
model.fit(trainX, trainY, epochs = 300, batch_size = 2, verbose = 2)

# Previsfes
trainPredict = model.predict(trainXx)
testPredict = model.predict(testX)
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# Inverte as previsfes por conta da normalizacao
trainPredict = scaler.inverse_transform(trainPredict)
trainY = scaler.inverse_transform([trainY7)
testPredict = scaler.inverse_transform(testPredict)
testY = scaler.inverse_transform([testY])

# Calcula o RMSE e o MAPE

rmse_treino = math.sqrt(mean_squared_error(trainY[0], trainPredict[:,0]))
rmse_teste = math.sqrt(mean_squared_error(testY[0], testPredict[:,0]))
y_true=trainY[0]

y_pred=trainPredict[:,0]

y_truet= testY[0]

y_predt=testPredict[:,0]

mape_treino = mean_absolute_percentage_error(y_true,y_pred)
mape_teste = mean_absolute_percentage_errort(y_truet,y predt)

mape = mean_absolute_percentage_error(y_true,y_pred)

print("%s, %s, %s, %s " % (mape_treino,rmse_treino,mape_teste,rmse_teste))

# Ajusta as previsdes em treino para o plot

trainPredictPlot = numpy.empty_like(dataset)

trainPredictPlot[:, :] = numpy.nan

trainPredictPlot[look back:len(trainPredict)+look_back, :] = trainPredict

# Ajusta as previsdes em teste para o plot

testPredictPlot = numpy.empty_like(dataset)

testPredictPlot[:, :] = numpy.nan
testPredictPlot[len(trainPredict)+(look_back*2)+1:len(dataset)-1, :] = testPredict

# Plot do baseline e previsdes
plt.plot(scaler.inverse_transform(dataset))
plt.plot(trainPredictPlot)
plt.plot(testPredictPlot)

plt.show()
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APENDICE 4: CODIGO PYTHON REDE LSTM COM EXOGENAS

%matplotlib inline

# Imports

import csv

import math

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import pandas

import pandas as pd

import time

from keras.layers import Dense

from keras.layers import LSTM

from keras.layers.core import Dense, Activation, Dropout
from keras.layers.recurrent import LSTM

from keras.models import Sequential

from keras import losses

from pandas import read_csv

from sklearn.metrics import mean_absolute_error
from sklearn.metrics import mean_absolute_error
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

# Random seed
np.random.seed(7)

# Carregando o dataset
df = pandas.read_csv(‘data/Dados.csVv', engine = 'python’, skipfooter = 0)

# Conversao da variavel data
dfDATA'] = pd.to_datetime(df['DATA)

# Guarda a data em um objeto
DATA = dff DATA']

# Adiciona o index
df.index.name = 'DATA'

# Mark index
idx=0
data = df['DATA]

# Deleta a data
del df['DATA"]

# Nova coluna para o index
new_col = data

# Insere o index
df.insert(loc=idx, column='"DATA', value=new_col)

# Seta o index com a variavel data
df.set_index('DATA', inplace=True)

# Check dos dados
df.head(3)

# Aqui ainda temos nosso shape com 15 colunas e 521 linhas
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df.shape

# Aqui nesse values pegamos apenas os valores do dataframe e armazenamos em um objeto.

# Como estamos usando somente o values, o Python vai partir do principio que esses dados séo
# do tipo que o NumPy consegue realizar as multiplicacdes de matrizes

values = df.values

values.shape

# Aqui vamos fazer o scaling dos dados do objeto values entre o intervalo de [0,1]
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

scaler = MinMaxScaler()

scaled = scaler.fit_transform(values)

scaled.shape

# Aqui vamos fazer o scaling dos dados do objeto values entre o intervalo de [0,1]
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

scaler = MinMaxScaler()

scaled = scaler.fit_transform(values)

scaled.shape

# Essa funcéo ird realizar a conversao dos dados da time series para um objeto
# com o formato de dados supervisionados.
# Em outras palavras, essa func¢ao vai colocar as variaveis categoéricas na base de dados
def to_supervised(data,dropNa = True,lag = 1):

df = pd.DataFrame(data)

column =1]

column.append(df)

foriinrange(1,lag+1):

column.append(df.shift(-i))

df = pd.concat(column,axis=1)

df.dropna(inplace = True)

features = data.shape[1]

df = df.values

supervised_data = dff;,:features*lag]

supervised_data = np.column_stack( [supervised_data, df[:,features*lag]])

return supervised_data

# Funcdes de erro para verificar a acuracidade do modelo
def func_mean_absolute_percentage_error(y_true, y_pred):
return np.mean(np.abs((y_true - y_pred) /y_true)) * 100

def func_mean_absolute_error(y_true, y_pred):
return mean_absolute_error(final_pred,actual_pred)

def func_mean_squared_error(y_true, y_pred):
return mean_squared_error(final_pred,actual_pred)

Os timesteps sdo o0 nimero de lags (defasagens) que serdo usadas

# Essa variavel sera importante para a definicdo dos dados para o tipo supervisionado (variaveis
de input)

# e vai auxiliar no momento em que tivermos que passar essas informacfe ao Keras na
definicdo da LSTM

timeSteps = 52

# Aqui realizamos a conversdo para supervisionado usando a quantidade de timesteps para
cada uma das features originais
supervised = to_supervised(scaled,lag=timeSteps)

# Aqui visualizamos como ficou 0 nosso conjunto de dados
pd.DataFrame(supervised).head()
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# Como podemos ver temos agora 781 features novas (15 colunas * 52 defasagens + 1 variavel Y
defasada que dada pela funcé&o)
supervised.shape

# Aqui vamos pegar a quantidade original de features que ainda esta no nosso dataframe df, que
no caso é 15

features = df.shape[1]

features

# Quantidade de lags que estamos aplicando (nesse caso como estabelecemos 52, vamos usar o
mesmo numero para ndo haver confitos)
lags = timeSteps

train_hours = 419

# Aqui agora vamos dividir o nosso X (variaveis independentes) e o nosso Y (variavel
dependente)

X = supervised[:,.features*timeSteps]

y = supervised[:,features*timeSteps]

# Checando agora 0s nossos conjuntos de dados
print (X.shape, y.shape)

# Aqui vamos dividir os nossos conjuntos de treinamento e teste
X_train = X[:train_hours,’]

X_test = X[train_hours:,’]

y_train = y[:train_hours]

y_test = y[train_hours:]

print (x_train.shape,x_test.shape,y_train.shape,y_test.shape)

# Conversao dos dados para aplicar na LSTM. dimensdes = (amostras, timesteps, features)
X_train = x_train.reshape(x_train.shape[0], timeSteps, features)

X_test = x_test.reshape(x_test.shape[0], timeSteps, features)

print (x_train.shape,x_test.shape)

# Hiperparametros do modelo
dimensoes = x_train.shape[2]
steps_predictions = timeSteps
nl=13

otimizador = 'adam'

nr_epochs = 300
gty_batch_size =2

# Aqui definimos um modelo com 50 unidades, passando como input 52 timesteps e 15 features
model = Sequential()

model.add(LSTM(n1, input_shape = (timeSteps,x_train.shape[2])))

model.add(Dense(1))

# Sumario do modelo
model.summary()

# Aqui compilaremos o0 modelo usando o Mean Absolute Error como funcéo de perdae o
otimizador ADAM
model.compile(loss = 'mean_squared_error',optimizer = otimizador)

# Nessa parte atribuiremos o treinamento no objeto history em que terd os dados do treinamento
da propriedade .fit
history = model.fit( x_train

,y_train

,validation_data = (x_test, y_test)

,epochs = nr_epochs



,batch_size = qty_batch_size
,verbose =2
,Shuffle = False)

# Vamos colocar na escala principal que usamos para realizar a normalizacdo dos dados
y_pred = model.predict(x_train)
X_train = x_train.reshape(x_train.shape[0],x_train.shape[2]*x_train.shape[1])

# Concatenacao das predi¢cfes com os valores da base de teste
inv_new = np.concatenate((y_pred, x_train[:,-14:]) , axis =1)

# Transformac&o da variavel inv_new
inv_new = scaler.inverse_transform(inv_new)

# Resultset final com as predicdes
final_predtrain = inv_new[:,0]

# Resultset com a variavel de teste
y_train = y_train.reshape(len(y_train), 1)

# Concatenagé&o dos dados de teste Y com os valores X da base de teste
inv_new = np.concatenate((y_train, x_train[:,-14:]) ,axis = 1)

# Transformacao da variavel inv_new
inv_new = scaler.inverse_transform(inv_new)

# Resultset final com as informac¢des da base de teste
actual_predtrain = inv_new[:,0]

# Resultset final com as predi¢cdes
final_predtrain[:-1]
y_true=actual_predtrain
y_pred=final_predtrain

mape_treino = func_mean_absolute_percentage_errort(y_true,y pred)
rmse_treino = math.sqrt((mean_squared_error(y_true,y_pred))

# Vamos colocar na escala principal que usamos para realizar a normalizacdo dos dados
y_pred = model.predict(x_test)
X_test = x_test.reshape(x_test.shape[0],x_test.shape[2]*x_test.shape[1])

# Concatenacdo das predi¢cbes com os valores da base de teste
inv_new = np.concatenate((y_pred, x_test[:,-14:]) , axis =1)

# Transformac&o da variavel inv_new
inv_new = scaler.inverse_transform(inv_new)

# Resultset final com as predi¢cfes
final_pred = inv_new[:,0]

# Resultset com a variavel de teste
y_test =y test.reshape(len(y_test), 1)
# Concatenacédo dos dados de teste Y com os valores X da base de teste

inv_new = np.concatenate((y_test, x_test[:,-14:]) ,axis = 1)

# Transformacéo da variavel inv_new
inv_new = scaler.inverse_transform(inv_new)

# Resultset final com as informacdes da base de teste
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actual_pred = inv_new[:,0]

# Resultset final com as predicdes
final_pred[:-1]

y_truet =actual_pred

y_predt =final_pred

mape_teste = func_mean_absolute_percentage_errort(y_truet,y predt))
rmse_teste = math.sqrt((mean_squared_error(y_truet,y predt))))
print("%s, %s, %s, %s " % (mape_treino,rmse_treino,mape_teste,rmse_teste))



