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Resumo

RESUMO

O presente trabalho aborda a criacdo de um modelo de previsdao de vendas semanais por
artigo / localizagdo com base em dados reais de uma empresa de retalho lider no setor de
cosmética.

O modelo atualmente utilizado pela empresa apresenta indicios de ndo captar corretamente
as caracteristicas da procura dos seus clientes, o que gera ineficiéncias dentro da cadeia de
abastecimento por excesso de alocacdo de stock a um determinado ponto, assim como falhas
de stock e consequentes perdas de venda em alturas sazonais ou em que existem eventos
especiais.

Foram aplicados métodos classicos de previsdao com base em séries temporais, como o
método de Amortecimento Exponencial Simples, o Método de Holt, Holt-Winters, e o método
ARIMA. Adicionalmente, foi também aplicado um algoritmo de multilayer perceptron (MLP) que
utiliza varidveis de eventos culturais, nacionais, desportivos, e meteoroldgicos, além de
informacdo sobre a familia e subfamilia do artigo. Para estimar os valores da sazonalidade, da
tendéncia e os residuos de cada série temporal, é utilizado o Amortecimento Exponencial
Simples para prever os pontos do horizonte de previsao e aplicado o método STL com
sazonalidade a um ano para extrair os valores estimados, que sdo posteriormente aplicados na
previsdao de vendas gerada pelo modelo MLP.

Os modelos foram testados utilizando um método de Janela Deslizante ao longo de um ano,
em que a cada ponto se procurava prever os dois pontos futuros, utilizando o RMSE médio de
cada modelo como avaliagdo. O modelo MLP conseguiu o melhor desempenho em 16 dos 19
artigos utilizados para teste, o que demonstra a potencialidade da utilizagcdo de algoritmos de
Machine Learning para prever a procura de uma cadeia de retalho.

PALAVRAS-CHAVE

Previsdo, Retalho, Métodos Estatisticos, Machine Learning
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1
Abstract

ABSTRACT

This study addresses the development of a sales forecasting model for weekly sales by
item/location based on real data from a leading retail company in the cosmetics sector.

The model currently used by the company shows signs of not accurately capturing the
demand characteristics within the supply chain, leading to inefficiencies due to overstocking at
specific points, as well as stock shortages and subsequent sales losses during seasonal peaks or
special events.

Classic forecasting methods based on time series were applied, such as the Simple
Exponential Smoothing method, the Holt Method, Holt-Winters, and the ARIMA method.
Additionally, a multilayer perceptron (MLP) algorithm was employed, incorporating variables
from cultural, national, sports, and weather events, along with information about the item's
family and subfamily. To estimate the seasonality, trend, and residuals of each time series, the
Simple Exponential Smoothing method is used to predict the forecast horizon points, and the
STL method with a one-year seasonality is applied to extract the estimated values, which are
then utilized in the sales forecast generated by the MLP model.

The models were tested using a Rolling Window method over a year, where each point
aimed to predict the next two future points, using the average RMSE of each model as an
evaluation metric. The MLP model achieved the best performance on 16 out of the 19 items
tested, demonstrating the potential of using Machine Learning algorithms to forecast the
demand in a retail chain.

KEYWORDS

Forecasting, Retail, Statistical Methods, Machine Learning
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Introducao

1. Introducgao

Neste capitulo introdutdrio, sera apresentado o contexto deste projeto. E feita uma breve
caracterizagdo da empresa, seguida da descricdao do problema de gestdo de inventdrios que é
abordado. No final do capitulo encontra-se a questao de investigacdo e os objetivos a que este
projeto se propde.

1.1. Descrigdo do problema

Determinar a quantidade de stock a enviar para um ponto de venda é uma decisdo crucial
para o sucesso de uma empresa de retalho. Enviar quantidade a menos significa perder
oportunidade de venda e limitar o crescimento da empresa, enquanto o envio de quantidade
excessiva pode representar custos de armazenagem, capital parado e até perda total de parte
do produto. Para decidir a quantidade a enviar de um produto para um determinado ponto de
venda, é necessdrio prever a procura desse produto num determinado horizonte temporal.

Este projeto ird debrucar-se sobre o problema de previsdo da procura de um produto num
ponto de venda de uma empresa de retalho de produtos cosméticos. Para isso, foram
implementados diversos métodos de previsdo e o seu desempenho foi comparado com o
modelo em uso pela empresa.

1.2. Questdo da Investigagao

Com base no problema apresentado no ponto anterior, este projeto tem o objetivo de
responder as seguintes perguntas:

e E possivel desenvolver um novo algoritmo de previsdo, com melhor desempenho, e
com ganhos mensurdveis para a empresa?

e Os métodos de previsdo com Machine Learning tém melhor desempenho que os
métodos estatisticos?

Para responder a estas questdes, os objetivos a cumprir sdo os seguintes:

e Identificar as limitagdes do algoritmo atual;

e Implementar algoritmos de previsdo com métodos estatisticos;
e Implementar um algoritmo de Machine Learning para previsao;
e Comparar o desempenho dos diferentes algoritmos.

1.3. OpgOes Metodoldgicas

Na literatura, a metodologia é dividida pela maioria dos autores em duas perspetivas:

e Ainvestigacdo qualitativa, em que os dados recolhidos “estdo sob a forma de palavras,
imagens ou som e nunca em forma de nimeros” (Costa et al., 2021);
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e Ainvestigacdo quantitativa, que visa explicar e controlar certos fenémenos, “através
da objetividade dos procedimentos e da quantificacdo das medidas” (Costa et al.,
2021)

Sendo o objetivo deste projeto comparar os resultados de diferentes algoritmos e mensurar
os ganhos da sua implementacao, enquadra-se na metodologia quantitativa.

Em relacdo a abordagem de investigacdo, pode apresentar uma abordagem indutiva ou
dedutiva. A abordagem indutiva é guiada pelos dados, ou seja, os temas identificados sao
associados aos préprios dados. Na abordagem dedutiva, ou tedrica, “a andlise parte de um
conjunto de categorias ou temas predeterminados” (Costa et al., 2021).

Walliman (2011) apresenta a abordagem hipotética-dedutiva como a combinacdo das duas
abordagens, em que selecionamos a abordagem através do pensamento indutivo, formulamos
uma hipdtese com base no pensamento dedutivo, e testamos empiricamente os resultados,
sendo que, se ndo obtivermos os resultamos esperados, voltamos a ajustar a teoria. Esta serd a
abordagem deste projeto (Walliman, 2011)..

A natureza da investigacdo pode tomar varias formas, sendo elas caracterizadas por Oliveira
(2011) como descritiva, exploratoéria, analitica, sintética e atuante (Oliveira, 2011). Tendo este
projeto o objetivo de construir algo adaptavel que possa ser utilizado em contexto real, ter3,
necessariamente, que ter como base um entendimento profundo do problema, capaz ndo so de
apresentar uma solucdo quantificadvel como de explicar o seu funcionamento. Podemos por isso
concluir que este projeto tem uma base de investigacdo analitica.

1.4. Descrigdo do negécio

A empresa em estudo é uma empresa portuguesa de comércio ao retalho de produtos
cosméticos. Tem mais de 100 lojas no continente, sendo a loja mais a Norte em Braganca e a
mais a Sul no Algarve, além de presenc¢a na Madeira. O seu volume de negdcios no ano transato
foi de 52 milhdes, e a meta de crescimento para este ano é de 25%, com planos de chegar as
114 lojas.

As vendas sdo divididas em dois segmentos, clientes “publico” (qualquer cliente) e clientes
“profissionais” — os clientes profissionais tém de apresentar prova de serem profissionais da
cosmética (curso de cabeleireiro, unhas de gel, esteticista, etc.) para acederem a uma tarifa
especial, com descontos que podem ser superiores a 50% em alguns produtos. De momento, as
vendas dividem-se em 53% para profissionais e 47% para publico, sendo que, devido aos
descontos, a quantidade de produtos comprados por profissionais é bastante superior.

O reabastecimento das lojas é feito por um armazém na Maia gerido pela empresa, onde
fica também a sua sede. A mercadoria para as lojas é separada de segunda a sexta e a ldgica de
separacdo é gerida através do calculo de stock minimo e maximo (a loja ao atingir o stock minimo
de um produto, o armazém separa para o stock maximo desse produto para essa loja). Os
parametros de stock minimo e méaximo sdo recalculados diariamente com base nas vendas dos
ultimos 30 dias. O Lead time do armazém as lojas é de um dia Util, a ndo ser no caso das lojas do
Algarve, onde o lead time é de dois dias.
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A légica do negdcio é uma mistura do mercado de fashion com o mercado FMCG. Existem
componentes de sazonalidade em algumas gamas (solares, coffrets, etc.) e sdo constantemente
feitas campanhas, sendo que a informacgdo se a venda teve uma campanha é registada na base
de dados no momento da transagao.

1.5. Estrutura do trabalho

Este trabalho é dividido em cinco capitulos. O primeiro capitulo, introducdo, apresenta a
descricdo do problema, da investigacdo e as opcdes metodolégica, assim como uma breve
descricdo da empresa em estudo.

O segundo capitulo contém a revisao bibliografica, onde é feito um levantamento de outros
trabalhos académicos que trataram problemas relacionados com previsdo e gestdo de
inventario.

O terceiro capitulo descreve a selecdo e andlise dos dados em estudo, seguido de uma
descricdo dos métodos utilizados para previsao.

No quarto capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos, fazendo uma
comparacdo quantitativa dos métodos utilizados.

O quinto capitulo apresenta as conclusdes que foram obtidas com o trabalho desenvolvido,
sendo também apresentados os trabalhos a serem desenvolvidos.

1.6. Contribuicdes

A parte pratica deste trabalho resultou no desenvolvimento de uma aplicagdo em Python,
cujo codigo pode ser consultado no apéndice. Para a criacdo da aplicagdo, foram essenciais o
uso de diversas bibliotecas. A seguir, apresenta-se uma breve descricdo das principais
bibliotecas utilizadas.

A biblioteca StatsForecast proporciona varias ferramentas para analise estatistica e previsdo
de séries temporais. A sua capacidade de processar grandes volumes de dados em tempo real
facilitou o desenvolvimento do projeto.

A biblioteca StatsModels oferece uma ampla variedade de métodos estatisticos que foram
cruciais para a criacdo do modelo e validacdo dos resultados obtidos.

A biblioteca Keras é uma das bibliotecas mais usadas em Python para a criacdo de algoritmos
de Deep Learning, tendo sido usada para a implementagdo do modelo de machine learning
Multilayer Perceptron. A utilizagdo desta biblioteca permitiu a criagdo de um modelo mais
complexo e otimizado.

No capitulo 3.1., é apresentado o estado atual utilizado atualmente pela empresa de retalho
de produtos cosméticos, e os principais problemas do modelo s3do listados. No capitulo 3.2. é
apresentada a forma de sele¢do e recolha dos dados de venda utilizados neste trabalho. O
capitulo 3.4.4.1. expande este tema, apresentando a estrutura de dados selecionada para a
aplicacdo do modelo de machine learning e como foi construida.

Para o desenvolvimento da aplicagdo em Python, foram aplicados diversos métodos de
previsdo de procura, além do modelo atualmente em uso pela empresa:
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e Métodos Estatisticos:

O

o O O O

O

Método Ingénuo;

Amortecimento Exponencial Simples;
Método de Holt;

Método de Holt-Winters;

ARIMA;

SARIMA,;

e Meétodo de machine learning MLP — Multilayer Perceptron.

Por fim, os resultados obtidos por estes modelos foram comparados utilizando o método de
Janela Deslizante para obter o RMSE médio de cada modelo ao longo de um ano para cada um
dos artigos selecionados, o que demonstrou que o modelo atualmente usado pela empresa nao
é adequado para a realidade da procura.
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2. Revisao Bibliografica

De forma a contextualizar o problema abordado nesta dissertacao, este capitulo ird abordar
a definicdo e os métodos de Gestdo de Inventdrios, seguindo-se uma revisdo sobre previsao
estocdstica. Inicialmente sera feita uma apresentacao sobre algoritmos estatisticos de previsao,
passando para uma revisdo dos trabalhos mais recentes, utilizando técnicas de machine
learning.

2.1. Gest3dao de Inventarios

A gestdo de inventdrios é um fator critico de sucesso para um retalhista. Tradicionalmente,
o inventdrio representa uma parte muito significativa dos ativos de uma empresa de retalho, o
gue significa que o inventdrio é uma representacdo do capital monetario de qualquer empresa,
pelo que pode ser usado como uma medida para confirmar a liquidez da empresa. Para além
destes fatores, Agrawal et al. argumentam que o inventario é um fator critico para o
desempenho de um retalhista porque “um retalhista ndo pode vender o que ndo tem” (Agrawal
& Smith, 2013). O inventario ndo é um recurso ilimitado, pelo que ndo basta definir o stock alvo
de cada loja — é necessdrio criar estratégias de otimizacao para alocar o stock a cada ponto de
venda (Agrawal & Smith, 2013). Além do custo do inventdrio, devem ser considerados os custos
fixos e variaveis do reabastecimento de uma loja. Os custos fixos podem ser caracterizados pelo
custo do espaco que o produto ird ocupar e custos de transporte e de mao de obra que sejam
independentes da quantidade a alocar (Agrawal & Smith, 2013).

Aimplementa¢do de uma estratégia de gestdo de inventdrios é essencial na gestao de cadeia
de abastecimento. Uma cadeia de abastecimento pode ser definida como uma rede de nés que
tém como objetivo final satisfazer as necessidades dos clientes, em que os nds estdo organizados
em escalBes. Estes nds interligam-se através de uma relagdo de procura e oferta. Um dos
aspetos mais desafiantes nestes problemas é controlar o nivel de inventario, através da
determinagdao do tamanho da encomenda para cada escaldao num determinado produto para
otimizar uma funcdo objetivo. (Zhou et al., 2013). Nirmala et al definem como principais
objetivos da gestdo de inventario o aumento do lucro da empresa através da melhoria da gestao
de inventdrio, prever o impacto das estratégias da empresa nos niveis de inventdrios e minimizar
o custo total das atividades logistica sem comprometer o nivel de servico ao cliente final (Annie
Rose Nirmala et al., 2022),.

O controlo do nivel de inventdrio em cada ponto do né tem repercussdes positivas em todos
os intervenientes da cadeia de abastecimento. A partilha de estimativas de procura entre
cadeias de retalho, ou pontos de venda, e os distribuidores, resulta numa distribui¢cdao de stock
mais eficaz em toda a cadeia de abastecimento. Um exemplo desta colaboracdo entre
distribuidor e retalhista é a ado¢ao de modelos VMI (Vendor Managed Inventory, ou Inventario
Gerido pelo Fornecedor), em que o stock no ponto de venda é controlado pelo distribuidor. Este
sistema permite ao retalhista ter uma oferta maior do fornecedor no espac¢o de venda, o que
aumenta a rentabilidade da marca do distribuidor para ambas as partes (Achabal et al., 2000).

A maioria dos modelos de gestdo de inventario das cadeias de retalho assume que todas as
lojas na rede tém uma distribuicdo de probabilidade idéntica na procura, o que ndo corresponde
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a realidade. Quando estas diferencgas sdo exploradas, pode aumentar significativamente o lucro
da operacdo (Agrawal & Smith, 2013). A rede de retalho Macy’s reportou um aumento
consideravel na sua margem de lucro apds uma iniciativa que visou personalizar a oferta de cada
loja a procura do mercado em que a loja se enquadra (Wall Street Journal, 2010)

Um dos principais objetivos da gestdo de inventarios é evitar roturas de stock. A rotura gera
uma perda de venda potencial e gera insatisfacdo nos clientes, que podem simplesmente trocar
de loja. Para evitar roturas, os retalhistas aumentam o stock de seguranca de um produto, o que
reduz o lucro da operacgdo (Huang et al., 2014). Para balancear o custo do stock de seguranca e
a perda gerada pela rotura de stock, é importante ter um algoritmo de previsao de vendas ao
nivel de um determinado artigo, numa determinada loja, num determinado momento. No
entanto, a implementacao destes métodos de previsao é dificil, devido a quantidade de fatores
qgue influenciam a procura de um artigo, tal como a reducdo de precos e campanhas
promocionais (Huang et al., 2014). Um problema recorrente nas cadeias de retalho é a criacdo
de campanhas promocionais em determinados artigos ou grupos de artigos. Estes eventos ndo
tém apenas impacto nos artigos em campanha no decorrer da mesma, como podem também
afetar os periodos temporais adjacentes a campanha e outros artigos concorrentes vendidos
pelo retalhista. Apesar de intuitivamente podermos definir que este impacto é negativo,
observagdes empiricas sdo contraditérias neste ponto (Achabal et al., 1990).

Além do nivel de roturas, existem varios KPI’s (Key Performance Indicators) que podem ser
utilizados para medir a gestao de inventarios de uma cadeia de retalho, como as vendas perdidas
e arotacdo de Stock, que é habitualmente um dos KPI’s mais utilizados pelos gestores para medir
o desempenho da empresa. Contudo, Gaur et al. argumentam que a rotacdo de stock por si sé
é um mau indicador do desempenho do inventdrio, em grande parte pela variacdo que este
indicador tem ao longo de um ano. No seu lugar, propdem um modelo mais completo, que tem
em consideragdo a margem bruta, a intensidade do capital (ou seja, o racio entre ativos
imobilizados e ativos totais) e “vendas surpresa” (o racio entre vendas reais contra vendas
esperadas de um ano). Na sua analise, os atores apontam que a rotagdo de inventario anual tem
uma correlagdo negativa com a margem bruta e uma correlagdo positiva com a intensidade do
capital e “vendas surpresa” (Gaur et al., 2004). Os autores dao a seguinte hipotese para explicar
a correlagdo negativa entre a rotagdo de inventdrio e a margem bruta:

e Nivel de servico: um aumento da margem bruta gera um aumento no nivel de servico,
0 que por sua vez gera um aumenta um aumento no nivel de stock do artigo e,
consequentemente, na sua rotagao;

e Preco: um aumento no prego do artigo gera um aumento na margem bruta do mesmo,
contudo, a procura é geralmente negativamente correlacionada com o preco;

e Variedade de oferta: maior variedade de produtos leva a uma maior incerteza quanto
ao preco praticado por parte do retalhista, o que leva a aumentar o preco médio (Gaur
et al., 2004).

A gestdo de inventarios tem passado por varias inovagdes no passado recente. Gracgas a
prevaléncia de scanners e de tecnologia EDI (Electronic Data Interchange, ou Troca de Dados
Eletrénica) nos POS (Point Of Sale) atuais, a decisdo de aloca¢do de stock a uma loja é efetuada
na informacado de venda mais recente. Isto permite que a loja seja reabastecida diariamente com
ainformacdo de vendas do dia anterior, através do centro de distribuicdo mais préoximo (Agrawal
& Smith, 2013). A rapidez do tempo de resposta da cadeia de abastecimento, com os dados
mais atuais e completos possiveis, € um fator critico para o sucesso de qualquer cadeia de
abastecimento de uma empresa de retalho.
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2.2. Previsao

Tendo a procura de uma cadeia de retalho, por definicdo, um comportamento estocastico,
a previsdo assume um papel fundamental em todas as dreas da empresa. Na drea de logistica, é
a base para a quantidade de stock a alocar nos centros de distribuicdo e nas lojas. As cadeias de
retalho tém lojas de diferentes tipologias, que servem clientes de segmentos diferentes em
locais diferentes. As vendas de uma determinada loja sdo impactadas pela localizagdo,
demografia dos consumidores, campanhas promocionais, meteorologia, altura do ano e eventos
locais (Fildes et al., 2022).

A procura estimada de um produto numa loja continua a ser maioritariamente estimada
com base no desempenho histérico numa série temporal. Contudo, alguns investigadores
propdem que os modelos tradicionais sdo inadequados a realidade complexa das cadeias de
retalho, identificando indicios de ndo linearidade e de volatilidade que modelos tradicionais
baseados em séries temporais ndo conseguem tratar (Fildes et al., 2022). O uso de modelos com
base em machine learning, que conseguem “aprender” padrdes através da exploracdo de
grandes fontes de dados, tem o potencial de revolucionar a previsdao em retalho. Contudo, ainda
nao é claro que o desempenho destes modelos seja superior ao dos modelos tradicionais (Huber
& Stuckenschmidt, 2020). Na quarta edicdo da M competition, a M4, vista por muitos
académicos como a competicdo mais importante em previsdo, a grande maioria dos modelos
com melhor pontuagdo utilizaram uma combinacdo de métodos estatisticos e de Machine
Learning, existindo apenas um modelo entre os 10 melhores que usava sé métodos estatisticos.
Entre os 10 piores, todos eram puramente estatisticos ou puramente Machine Learning
(Makridakis et al., 2020).

2.2.1. Métodos Estatisticos

Existem varias abordagens classicas que podem ser utilizadas na previsdo (Rushton et al.,
2014):

e Meétodos de julgamento, em que a abordagem é subjetiva e baseada na opinido de
peritos como fornecedores, marketeers, ou os préprios clientes;

e Métodos experimentais, que sdo utilizados quando ndo temos informacdo sobre o
produto (como por exemplo num langamento);

e Métodos causais, que sdo utilizados quando a procura de um produto é
dependente de outros fatores, como promocgdes, precos, etc.;

e Métodos projetivos ou de séries temporais, em que usamos os dados passados para
identificar quaisquer tendéncias na procura e projeta-la para o futuro

A aplicagdo de métodos de séries temporais implica ter disponiveis dados do passado
recente, de onde se extrapola o futuro. Harvey et al. argumenta que a razdo fundamental para
construir um modelo de série temporal é determinar as propriedades de uma série temporal e
retirar os seus componentes, como tendéncia, ciclicidade e sazonalidade, de onde podemos
retirar uma interpretacdo direta (Harvey, 2006). Podemos observar as componentes mais
comuns de uma série temporal na figura 1.
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Figura 1 — Componentes de uma série temporal

Os métodos mais comuns de previsao através de séries temporais sdo a Média Modvel e o
Alisamento Exponencial (Rushton et al., 2014). O uso da média mdvel é de facil aplicacdo —
assume-se que o valor da previsdo é igual a média do evento dentro de um determinado
intervalo temporal anterior. O principal problema deste método é que ignora a idade da
previsdo, ou seja, atribui o mesmo peso a todos os pontos de dados dentro do intervalo da
previsdo, o que leva a que ignore as potenciais componentes da série temporal. O alisamento
exponencial procura contrariar esse problema, ao introduzir a possibilidade de atribuir um peso
aos diferentes periodos temporais (Rushton et al., 2014). Holt definiu que a aplicacdo deste
modelo tem as seguintes propriedades desejdveis: deve ser atribuido menos peso aos dados
mais antigos, é extremamente facil de computar, e sdo necessarios poucos dados para o aplicar
(Holt, 2004).

Os métodos baseados na média mdvel deparam-se com varias imprecisdes devido aos
diversos fatores que ditam a procura no mercado retalhista (Rushton et al., 2014). Devido a ndo
ter em consideragdo as componentes das séries temporais, foram construidos modelos que
procuram incorporar estas varidveis. O método de Holt, ou Alisamento Exponencial com
Tendéncia, continua a ser um dos mais utilizados pela academia.

Holt expandiu o seu trabalho com o seu aluno Peter Winters de forma a expandir a
usabilidade do novo método, adicionando uma componente para explorar a sazonalidade. Este
novo método é denominado Modelo de Holt — Winters, com tendéncia Linear e Sazonalidade
Multiplicativa ou Aditiva. As diferengas entre os métodos Multiplicativo e o Aditivo é a forma
como sao calculados o nivel e a componente de sazonalidade, além de como a sazonalidade é
considerada na previsdo (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).
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O método ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) é definido por Ho et al. como
um método exploratério de dados que “ajusta” o modelo a prépria estrutura de dados. Através
de analises de correlacdo, a natureza estocastica dos dados pode ser aproximada, o que permite
identificar as componentes da série temporal (Ho et al., 1998). Este modelo é uma deriva¢do do
modelo ARMA (Autoregressive-moving average), que utiliza uma auto-regressdo e a média
movel para encontrar a previsdao, desenvolvido por Box e Jenkins, que permite incorporar
parametros para tratar a sazonalidade ou a tendéncia. Este modelo é composto por trés fases:
a de identificacdo, em que determinamos as caracteristicas da série temporal e tentamos
enquadrd-la no modelo, a de estimativa, em que estimamos os pardametros usando os dados
disponiveis, e diagndstico, em que avaliamos o modelo produzido (Liu et al., 1992).

2.2.2. Previsdo com Machine Learning

O termo Machine Learning é atribuido a Arthur Samuel, que desenvolveu em 1959 um
algoritmo para ensinar uma maquina a jogar o jogo de damas. Programando apenas as regras
do jogo, a direcdo do jogo, e parametros que o proprio autor define como redundantes e
incompletos, a maquina ultrapassava o jogador humano com apenas 8 a 10 horas de treino.
Segundo o investigador, “os principios de Machine Learning verificados nestas experiéncias sdo,
claramente, aplicados em muitas outras situacdes”(Samuel, 1967).

A grande quantidade de dados extraidos e armazenados pelas organizacdes tem crescido a
um ritmo vertiginoso. Segundo Sagiroglu et al., até 2003 foram criados 5 exabytes (10 bytes)
de dados. Essa informagdo era armazenada em dois dias em 2013 (Sagiroglu & Sinanc, 2013).
Estes dados sdo tdo abrangentes que seria impossivel para o ser humano aproveitar todo o seu
potencial, pelo que Machine Learning é usado para extrair conhecimento valioso desses dados
(Mahesh, 2018). Machine Learning tem vindo a ser aplicado em diferentes areas devido a sua
capacidade de caracterizar relagées dentro de grandes matrizes de dados que resolvem
problemas como analise em big data ou o reconhecimento de padrdes (Awad & Khanna, 2015).

Em previsdo, o objetivo dos métodos de Machine Learning é o mesmo dos métodos
estatisticos, ou seja, melhorar a precisdo da previsdo através da minimizacdo de uma funcdo de
perda, tal como a soma dos erros quadrados. A sua principal diferenca é que os métodos de
Machine Learning utilizam algoritmos ndo lineares para atingir este objetivo, enquanto os
métodos estatisticos utilizam algoritmos lineares. (Makridakis et al., 2018).

Apesar das potencialidades dos algoritmos de Machine Learning, é extraordinariamente
intrincado explicar o resultado do output, pois a complexidade do algoritmo gerado faz com que
as computacdes sejam consideradas “caixas negras” de informacdo (Azodi et al., 2020). O facto
destas decisGes escaparem do controlo dos gestores é algo que €, usualmente, indesejado pelas
organizagdes. A Data Science procura combinar os métodos estatisticos e de Machine Learning
para produzir modelos fidveis, compreensiveis, adaptaveis e que permitam utilizar em pleno as
funcionalidades dos métodos estatisticos e de Machine Learning (Donoho, 2017).

Diferentes métodos podem ser aplicados para previsdo. Modelos com base em Redes
Neuronais Artificiais tém sido estudados devido a ndo haver necessidade de fazer suposi¢ées
sobre os dados na construcdo do modelo, visto que a rede é definida pelas caracteristicas dos
dados (Khashei & Bijari, 2010). Existem diferentes tipos de Redes Neuronais, no entanto, o seu
funcionamento tem a mesma base. E criada uma rede de “neurdnios” interligados, que
processam e transmitem informacdo. Cada neurdnio recebe informacdo, processa-o, e
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proporciona um output que se tranforma no input da camada seguida. Atribuindo pesos a
diferentes parametros, o output de cada neurdnio é avaliado por uma funcdo de transferéncia
para verificar se ativa o neurénio seguinte (Oken, 2017).

Lauret et al. aplicaram um algoritmo de Redes Neurais Bayesianas num problema de Short
term lead forecasting (STLF), ou Previsdo de Carga a Curto Prazo, a um caso real, obtendo dados
gue demonstram a potencialidade desta técnica em evitar um dos problemas mais comuns dos
algoritmos de previsdo com base em Redes Neurais, o OverFitting (Lauret et al., 2008). Este
problema é causado pela alta complexidade dos modelos gerados com estas técnicas, que levam
a que o modelo tenha um 6timo desempenho nos dados de treino, mas quando apresentado
com novos dados, revela-se incapaz de generalizar (Lauret et al., 2008)

Tendo como base dados reais de procura de um retalhista de moda na Alemanha, Therani
et al. utilizaram um modelo de Kernel Machine Regression para prever as vendas de uma época.
O modelo utiliza uma regressao logistica ordinal para criar clusters de produtos com base no seu
perfil de vendas, seguido da aplicacdo de um modelo de regressao para prever as vendas do
produto (Lauret et al., 2008).

Existem outros tipos de técnicas que podem ser aplicadas a previsdo. Kiick et al. utilizaram
dados de procura de uma industria, utilizadas na competicao M3, para desenvolver um modelo
de previsdao tendo como base o algoritmo de K-Nearest Neighbor. O modelo desenvolvido foi
comparado com outros algoritmos tendo como base redes neuronais e 0 método ARIMA. Os
resultados obtidos pelos autores mostram que o modelo com melhor performance foi o método
ARIMA, no entanto, o erro do método KNN foi bastante préximo, tendo uma performance a
nivel de recursos computacionais superior aos métodos de redes neuronais e ao método ARIMA
(Kick & Freitag, 2021).

A funcdo de ativacdo é uma componente essencial em redes neuronais, sendo responsavel
por introduzir a nao-linearidade no processo de treino, o que é crucial para permitir que o
modelo simule as relacbes complexas entre os dados de entrada. A introducdo de fungdes de
ativagdo como a ReLU (Rectified Linear Unit) ou a Maxout tiveram um efeito profundo no
desempenho dos modelos de deep learning (Gulcehre et al., 2016).

Muitas aplicagdes de deep learning utilizam uma arquitetura de redes neuronais em
feedforward, em que a rede inicia numa camada inicial de tamanho fixo e termina numa camada
final também de tamanho fixo. Para passar entre camadas, os dados sdo processados em
neurdnios que calculam a média ponderada dos inputs dados pela camada anterior e processam
o resultado numa func¢do nao-linear. (Rynkiewicz, 2019) Uma das funcGes mais populares é a
RelLU, ou Unidade Linear Retificada, devido a sua simplicidade computacional e a eficacia em
mitigar o problema do desaparecimento do gradiente, que impede a atualizacdo dos pesos
utilizados nos neurdnios.

A otimizac¢do dos hiperparametros do modelo é uma tarefa crucial no desempenho final do
modelo, mas envolve varias decisGes subjetivas. Um modelo proposto utiliza o modelo STL
(Decomposigdo de Tendéncia -Sazonal usando LOESS) para decompor uma série temporal para
alimentar um algoritmo de Rede Neuronal Convolucional. O modelo utilizado foi comparado
para prever séries temporais contra outros algoritmos tradicionais de machine learning e
demonstrou ter um desempenho superior nos exemplos aplicados (Vasco-Carofilis et al., 2020).
O modelo STL é um procedimento de filtragem que decompde uma série temporal nos
componentes de tendéncia, sazonalidade e de residuo, utilizando uma aplicagdo sequencial de
Loess.
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A utilizacdo de Recurrent Neural Networks para previsdo em séries temporais tem sido
bastante utilizada pelos académicos. Slawek Smyl utilizou um modelo hibrido de amortecimento
exponencial e de Recurrent Neural Networks na competi¢cdao M4, que obteve o melhor resultado
da competicdo. A técnica de amortecimento exponencial é utilizada para fazer o pré-
processamento dos dados usados para treinar a rede neuronal (Smyl, 2020). O autor demonstra
que a utilizacdo das equagdes de amortecimento exponencial permite ao método capturar as
componentes que compde a série temporal, enquanto o algoritmo de rede neurais captura as
tendéncias ndo lineares e potencia a aprendizagem cruzada do modelo (Smyl, 2020). O método
tem trés elementos principais (Smyl, 2020):

e Dessazonalizacdo, através de utilizacdo de férmulas de amortecimento exponencial;

e Aplicagdo de uma rede neuronal que é treinada com dados dessazonalizados e
normalizados;

e Utilizacdo de métodos de ensamble para combinar as previsdes do passo anterior.

O modelo de redes neurais Multilayer Perceptron foi utilizado na competicdo GEFCOM2014
(Global Energy Forecasting Competition 2014), que procura prever os precos de eletricidade do
dia seguinte com base em varios preditores. Para ultrapassar o problema de alto tempo de
treino necessario para a otimiza¢do destes modelos, o autor utilizou o algoritmo de levenberg-
marquardt com regularizacdo bayesiana para aproximar a velocidade de treino de uma rede
neuronal e reduzir a complexidade do modelo, reduzindo o risco de overfitting (Dudek, 2016).
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3. Métodos e Aplicagao

Neste capitulo serd apresentado o modelo atualmente utilizado pela empresa, assim como
uma descri¢do das suas limitacGes. Posteriormente é descrito o processo de sele¢do dos dados
utilizados no trabalho, seguido de uma analise dos componentes das séries temporais
selecionadas. Por fim, sdo apresentados os métodos de previsdo propostos como alternativa ao
modelo atual.

3.1. Estado Atual

Atualmente, a decisdo da quantidade de stock a alocar de um determinado artigo a uma loja
é efetuada com base no pressuposto que as vendas seguem uma distribuicdo gaussiana. Os
niveis de stock sdo calculados diariamente, tendo como base os dados de vendas dos ultimos 30
dias agrupadas a loja e ao SKU. E calculado um stock de seguranca e um stock maximo para cada
combinac3o de loja / artigo, sendo o stock reposto para o stock maximo no dia de trabalho do
armazém seguinte ao atingir o stock de seguranca.

A férmula que a empresa usa para calcular o stock minimo (denominado SM) é apresentada
abaixo:

SM =+ 0*2z)*lt,,,

X = média de 30 dias de vendas
o = desvio padrao de 30 dias de vendas
z = nivel de servico

ltqx = tempo maximo que um artigo demora a chegar a uma loja (4 dias)

A partir desta férmula podemos depreender que o objetivo da empresa é que em situagbes
normais de venda, uma loja deve ter em qualquer altura pelo menos 4 dias de stock para
qualquer artigo.

O nivel de servico é retirado de uma tabela de distribuicdo normal e varia com base na
classificacdo ABC do artigo, em valor e quantidade, no Ultimo més.

Na figura 2 podemos verificar a distribuicdo das vendas, seguindo uma analise de Pareto.
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Figura 2 — Andlise ABC de 30 dias de vendas (em valor)
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Na tabela 1 podemos verificar que cerca de 20 % dos artigos da empresa correspondem a
80 % da faturagdo total:

Classificacdao TOt?I de % de itens Volume
Artigos

A(0-20%) 61 1% 1086711

B (20 - 80 %) 1516 23% 3265 058

C(80-100 %) 4948 76% 1088 276

Total 6 525 100% 5440 045

Tabela 1 — Resultados da andlise ABC (em valor)

Como um dos principais objetivos da empresa é também garantir que a loja tem artigos
estratégicos para o cliente profissional — ou seja, artigos de baixo valor, mas que pela sua
tipologia sdo essenciais para o trabalho do profissional, como por exemplo cera depilatéria,
oxidantes para tintas de cabelo, etc., considera também na atribuicdo do nivel de servico a
andlise ABC em quantidade. Podemos verificar a distribuicdo em quantidade na figura 3.
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Figura 3 — Andlise ABC de 30 dias de vendas (em quantidade)

Os dados extraidos da analise ABC sdo apresentados na tabela 2.

88%
91%
94%

Classificacdao Tota.\I 2 % de itens Volume
Artigos

A (0 - 20 %) 64 1% 187 567

B (20 - 80 %) 1631 25% 569 072

C (80 -100 %) 4 830 74% 189 251

Total 6 525 100% 945 890

Tabela 2 — Resultados da andlise ABC (em quantidade)

97%

O nivel de servico do artigo é atribuido através do cruzamento das duas analises ABC. Os
valores atualmente utilizados pela empresa sdo apresentados na tabela 3.
Class. Class. Nivel de Cobertura . . Volume td
mensal Valor | mensal Qty servico pretendida 2 HELULEE G D faturagao Ve(r::dida
A A 2,8 99,7% 23 0,4% 425236 € 76 643
A B 2,6 99,5% 37 0,6% 650 206 € 28 094
B A 2,4 99,2% 35 0,5% 165340 € 41374
A C 2,4 99,2% 1 0,0% 11269 € 87
C A 2,2 98,6% 6 0,1% 2791€ 1110
B B 2,2 98,6% 1123 17,2% 2547505€ | 407 846
B C 2,0 97,7% 358 5,5% 539391 € 95329
C B 2,0 97,7% 471 7,2% 208 284 € 51080
C C 1,6 94,5% 4471 68,5% 867 736 € 241 386
Total 6525 100,0% 5417758 €| 942949

Tabela 3 — Nivel de Servigo do artigo
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O stock maximo é calculado com base no tempo de stock que a empresa pretende que o
artigo tenha na loja. O valor predefinido é de dois dias adicionais ao lead time, contudo, este
valor pode ser alterado manualmente pelo gestor de stock. A decisdo de aumentar o tempo
maximo de stock de um artigo em loja pode ser tomada com base no valor do artigo, na sua
dimensao, e na importancia estratégica desse artigo para a loja.

A férmula do stock mdximo é apresentada abaixo:

Smax = (X + 0 % z) * (ltyqy + 1)
X = média de 30 dias de vendas
o = desvio padrao de 30 dias de vendas
z = nivel de servico
lt,qx = tempo maximo que um artigo demora a chegar a uma loja (4 dias)

t = tempo adicional ao lead time que um artigo deve ter de stock

Nas figuras 4, 5 e 6 sdo apresentados trés casos representativos da realidade da empresa. O
12 artigo, que denominaremos por X1100, é um artigo AA, ou seja, é um artigo de alta
importancia estratégica para a empresa. Sendo um artigo de venda regular, o algoritmo é capaz
de responder as necessidades da empresa, como podemos observar na figura 4.

HISTORICO DE VENDAS E STOCK

Vendas Stock de seguranca Stock maximo Stock inicial
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Figura 4 — Histérico de vendas e stock do artigo X1100 na loja 036

Podemos observar que apds o artigo atingir o ponto de reabastecimento, o stock de
reposicdo chega a loja apds 2 dias. O mesmo n&o é observado no dia 19/12/2022, visto o artigo
ter descido do ponto de reabastecimento a um sabado.
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Devido a assumir-se a normalidade das vendas, a resposta do algoritmo aos picos de venda,
como por exemplo, artigos com sazonalidade ou campanha promocional, é tardia. De seguida
apresentamos um caso de artigo com sazonalidade na época balnear, que denominaremos
como X1200. Podemos observar o seu comportamento na figura 5.

HISTORICO DE VENDAS E STOCK
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Figura 5 — Histdrico de vendas e stock do artigo X1200 na loja 027

Podemos observar que a resposta inicial do algoritmo é tardia, o que resulta em perda de
vendas para a empresa, e que o seu ajustamento final é demorado, o que resulta em custos
elevados para a empresa por excesso de stock.

No 32 caso apresentado, verificamos o efeito de uma campanha promocional no artigo
X2100. A empresa iniciou uma campanha promocional no dia 12/09/2022, sabado, o que levou
a que o artigo entrasse em rotura nos primeiros 3 dias de campanha. O ajuste do algoritmo é
feito de forma tardia e excessiva, originando novamente custos desnecessarios para a empresa.
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HISTORICO DE VENDAS E STOCK
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Figura 6 — Histdrico de vendas e stock do artigo X1200 na loja 027

Nos casos dos artigos com sazonalidade e afetados por uma campanha promocional,
podemos observar o efeito chicote decorrente do pico de vendas, ou seja, a procura do artigo
pelo cliente na loja é desfasada do reabastecimento da loja pelo armazém, o que gera
oportunidade de venda perdida e valores excessivos de stock. Como as vendas destes artigos
apresentam distribuigdes ndo normais, os valores do desvio padrao fazem com que a quantidade
enviada para as lojas seja bastante acima das necessidades reais.

Atualmente, cabe ao gestor de stock alocar inputs manuais ao algoritmo para prevenir
situacdes de perda de venda ou de excesso de stock. O objetivo principal deste projeto sera a
criagdo de um algoritmo funcional, que considere as variagdes previstas nos niveis de venda,
com base em eventos conhecidos como sazonalidade, campanhas promocionais, fim de ciclo do
produto, de forma a maximizar vendas e reduzir custos operacionais e de inventario.
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3.2. Sele¢ao dos dados

Neste subcapitulo é descrito o processo de selecao, recolha e tratamento dos dados
utilizados para previsao.

3.2.1. Horizonte temporal

Para criar o modelo inicial, foi selecionada uma amostra de dados que se considera
representativa do universo de lojas fisicas. Para que esta amostra capture a evolugdo da
empresa e os diferentes componentes de uma série temporal, tais como a sazonalidade anual e
a tendéncia, que tém um impacto significativo nas vendas da empresa, foram selecionados 3
anos completos de venda. Devido a pandemia de COVID-19, os anos de 2020 e 2021
representam uma realidade completamente distinta do funcionamento normal da empresa,
devido aos periodos em que as lojas fisicas estiveram fechadas ou com funcionamento
condicionado. Assim, de forma a poder trabalhar com os dados mais recentes, foram
considerados os dados de vendas de 2018, 2019 e 2022.

3.2.2. Selegdo da loja

Foram selecionados dados de vendas de apenas uma loja. Foram considerados os
seguintes critérios na escolha:

e N3o ter alteracdes significativas no periodo selecionado (remodela¢Ges, relocalizagoes,
etc.);

e Ter um volume de faturacgdo significativo para a empresa;

e Lojacom horario de funcionamento completo (sem fechar ao fim de semana e feriados);

e Nao ter limitagdes de gamas ou de quantidades de stock devido ao espaco;

e Ter um padrdo de venda semelhante ao da empresa.

Tendo estes fatores em consideracdo, a loja selecionada foi a 027, que fica localizada dentro
de um centro comercial do municipio de Sintra. A loja ndo passou por nenhuma remodelacdo
extensiva entre 2018 e 2022, trabalha com hordrio completo, é considerada uma loja de
dimensdo grande para a realidade da empresa, e foi a loja que mais faturou nos anos de 2018 e
2019, ficando em segundo lugar em 2022. Adicionalmente, tem um padrdo de venda semelhante
a realidade global da empresa, como se pode verificar na tabela 4:
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Vendas Loja

Familia | Vendas Lojas Fisicas | Peso % Familia 027 Peso % Familia
Haircare 19955598 € 34,8% 270019 € 32,6%
Technical 11316515 € 19,8% 155 565 € 18,8%
NailCare 7223730¢€ 12,6% 112 231 € 13,5%
Equipments 4814063 € 8,4% 79196 € 9,6%
Acessories 4575711 € 8,0% 78203 € 9,4%
Make Up 3570301 € 6,2% 40 607 € 4,9%
Aesthetics 4542915 € 7,9% 75453 € 9,1%
Seasonal 469 881 € 0,8% 4808 € 0,6%
Men 457 032 € 0,8% 7980 € 1,0%
Other 352 860 € 0,6% 4467 € 0,5%
Total Geral 57278 606 € 100,0% 828529 € 100,0%

31

Tabela 4 — Peso de venda por familia das lojas fisicas VS loja 027 no ano de 2022

Comparando a evolugdo da faturacdo em euros, também é possivel concluir que a loja tem
um comportamento semelhante ao longo do ano com as restantes lojas da empresa. A figura 7
compara o volume de faturacdo didrio normalizado das lojas fisicas da empresa com a loja 027
diariamente, durante o ano de 2022. A correlacdo entre as duas séries temporais é de 0,64, ou
seja, a faturacdo da loja 027 apresenta uma correlacdo forte com a faturacdo da restante
empresa.

Faturacdao normalizada 2022 (total VS 027)
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Figura 7 — Faturagdo normalizada em 2022 das lojas fisicas VS loja 027

E necessério salientar, no entanto, que a loja foi afetada pela expansdo da empresa em 2022,
devido a abertura de outra loja no municipio de Sintra. O crescimento anual da loja nesse ano
foi de apenas 2%, comparado com 7% em outras lojas de Centro Comercial Like for Like (ou seja,
lojas abertas durante esse periodo sem remodelagdes).

3.2.3. Selegdo dos artigos

Para testar o modelo, foi selecionado um conjunto de artigos que se consideram
representativos da realidade da empresa. Os critérios para sele¢do dos artigos foram o seguinte:
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e Ter um volume de vendas em euros significativo, ou ser um artigo de importancia
estratégica para a empresa;

e N3o ter sido descontinuado durante o periodo em analise;

e Nao ter tido alteracdes significativas na embalagem ou na dosagem no periodo em
analise;

e A quantidade vendida deve ser expressiva para a analise.

O 22 artigo mais vendido pela loja durante o periodo foi um artigo da familia Haircare
que foi descontinuado em junho de 2022, pelo que a sua inclusdo desvirtuaria a analise. O 72
artigo foi um artigo da familia Equipments, que tem um custo unitdrio perto dos 200 € - no
entanto, o artigo apenas vendeu 88 unidades no periodo em andlise, pelo que nao é relevante
fazer previsdo de vendas. A familia mais prejudicada por estes critérios é a familia dos cabelos,
gue representa o maior peso na venda da empresa, onde é habitual que os fornecedores
apresentam novos produtos, com ligeiras alteracdes na férmula ou na embalagem, o que obriga
a criagcdo de um novo SKU.

Adicionalmente, pretende-se que esta analise inicial comporte diferentes artigos, com
diferentes comportamentos. Foram assim adicionados os artigos mais vendidos das familias
Haircare, Technical e Nails. Adicionalmente, foram adicionados alguns artigos da familia
“Aesthetics”, da Subfamilia Epilitation, que se sabe ter sazonalidade. A selecdo inicial é resumida

na tabela 5.

Qty Vendida Valor

SKU Familia SubFamilia 3 anos Total Ranking
X00001 |Technical |Technical 10 240 22 108 € 3
X00012 | Aesthetics | Epilation 8317 6352 € 39
X00013 | Technical |Technical 7 316 4536 € 87
X00007 |Technical |Coloring 6176 17 968 € 5
X00014 | Nails Nails 5960 4847 € 73
X00002 | Nails Gel Polish 5721 27 368 £ 1
X00008 |Technical |Coloring 5709 16 648 €
X00003 |Technical |Technical 5548 11343 € 15
X00009 |Technical |Coloring 5236| 15149¢€ 8
X00005 |Technical |Technical 4505 6 006 € 43
X00015 | Aesthetics | Epilation 4434 4994 € 67
X00010 |Technical |Coloring 4240 12432 € 9
X00016 | Aesthetics | Epilation 4238 4802¢€ 76
X00004 | Nails Hybrid 3784 11631 € 14
X00017 | Aesthetics | Epilation 3732 4029¢€ 108
X00018 | Aesthetics | Epilation 2936 4433 € 90
X00006 |Technical |Technical 2574 19225 € 4
X00019 | Haircare |Finisher 1796 10690 € 16
X00020 |Haircare |Finisher 1794 5389 € 55

Tabela 5 — Artigos Selecionados
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3.2.4. Granularidade dos dados

A questdo da granularidade dos dados é essencial para a criacdo do modelo. Devido a
reposicao da loja a partir do centro de distribuicdo ser feita diariamente, com um tempo de
entrega de 1 dia util, ndo é necessaria uma granularidade menor que a diaria. Como um dos
objetivos da empresa é a minimizacdo da quantidade de stock em loja, de forma a minimizar o
valor de stock e maximizar o espaco em loja, uma granularidade maior que a semanal é
considerada excessiva, pois obrigaria a ter stock no ponto disponivel para cobrir um horizonte
temporal maior.

Considerando que a empresa nao comercializa produtos rapidamente pereciveis e que a
empresa também tem como objetivo minimizar o nimero de vezes que um produto é separado
em armazém, de forma a reduzir os custos de transporte e de operacao, o agrupamento dos
dados a semana pode ser adequado. Adicionalmente, concentrar os dados semanais permite
uma melhor andlise dos efeitos das campanhas promocionais, que sdo maioritariamente
realizadas semanalmente.

Outro fator tido em consideracdo é o da grandeza dos numeros — como o objetivo é prever
a quantidade vendida por um determinado produto numa determinada loja, o volume dos dados
nao é consideravel, pelo que ao agrupamento dos dados a semana permite reduzir o ruido, como
pode ser observado ao analisar as figuras 8 e 9. Os picos em 2022 s3do derivados de uma
campanha comercial com um desconto especialmente agressivo, sendo que a quantidade
vendida nos dois anos é bastante semelhante — no entanto, a andlise didria do mesmo periodo
é bastante mais dispersa.

Venda 3 anos semanal - X00001
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Figura 8 — Vendas semanais do artigo X0001
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Vendas 3 anos diario - X00001
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Figura 9 — Vendas didrias do artigo X0001

3.3. Anadlise dos dados

A identificacdo dos componentes presentes numa série temporal permite selecionar e
adequar o modelo de previsdao com base no comportamento passado e no que sabemos que vai
acontecer no futuro, como campanhas promocionais ou de marketing, épocas festivas, etc. A
representacdo da série temporal num grafico de linhas permite ao analista identificar a presenca
de outliers, dados em falta, ou estabelecer a hipétese da presenca de componentes como a
sazonalidade ou a tendéncia.

Estas hipoteses podem ser reforgadas com uma analise de autocorrelagdo, que mede a
relagao entre valores desfasados da mesma série temporal. Quando uma série temporal tem
tendéncia, as autocorrelagdes para desfasamentos curtos tendem a ser altas e positivas, que
caem lentamente a medida que o desfasamento aumenta. Quando existe sazonalidade, as
autocorrelagdes tendem a ser maiores nos intervalos com sazonalidade do que nos outros. Em
séries temporais com sazonalidade e tendéncia, vemos uma combinacdo dos dois efeitos, com
uma autocorrelagao alta nos desfasamentos curtos diminui a medida que os desfasamentos
aumentam, mas com picos nos intervalos sazonais (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). Se a
série ndo tiver autocorrela¢do, ou seja, se for composta por ruido branco, entdo podemos
esperar que 95% dos valores de autocorrelagao estejam dentro de + 2/\/7, emqueTéo
tamanho da série temporal (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

Para identificar anomalias na série temporal, é possivel gerar um modelo de previsdo
probabilistico, com um nivel de confianca alto, e comparar a previsdo obtida para um dos
periodos utilizados nos dados de treino com a previsdo do modelo para esse mesmo periodo. Se
a previsdo estiver fora dos valores minimos e maximos para um intervalo de confianga de 99%,
podemos inferir que esses dados sao outliers. Bandara et al. criaram um modelo que permite a
decomposicdo de séries temporais nos seus componentes. Este modelo, chamado Multiple
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Seasonal-Trend decomposition using Loess (MSTL , ou Decomposi¢dao multipla de Sazonalidade-
Tendéncia usando Loess), € uma extensdo do modelo STL que permite o tratamento de séries
temporais com sazonalidades em diferentes desfasamentos temporais.

3.3.1. Identificagdo dos componentes

O artigo X00001 é um artigo da familia Technical, que apresenta um comportamento estavel
ao longo do ano. E o artigo mais vendido pela empresa em quantidade e é considerado um
commodity no ramo cosmético, sendo um artigo nao diferenciado. Podemos observar na figura
11 que o comportamento do artigo ao longo dos 3 anos de andlise apresenta bastante
estabilidade, com um pico de venda na semana 119 e outro na semana 146. Estes dois picos sdo
frutos de uma forte campanha promocional que a empresa efetuou em duas semanas distintas
no ano de 2022, que afeta tanto a divulgacdo do artigo como o preco do mesmo, e que tem um
grande impacto na procura da empresa nessas semanas e nas semanas imediatamente
antecedentes e posteriores a esse evento — podemos observar na figura 10 que existe uma
guebra na procura na semana anterior, quando é habitualmente feita a divulgacdo da data da
campanha, e nas semanas seguintes.
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Figura 10 — Venda de 156 semanas do artigo X00001

Analisando o grafico de autocorrelagado na figura 11, podemos observar que apenas um

valor sai fora do intervalo + 2/+/T, representado pelo fundo azul, pelo que podemos concluir
gue a série é composta por ruido branco.
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Figura 11 — Autocorrelagéo X00001
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Usando o modelo MSTL para criar um modelo de previsdo com a série temporal e
utilizando esse modelo para prever o comportamento da série temporal, podemos observar na
figura 12 que sdo identificados 5 outliers, nas semanas 67, 74, 80, 94 e 102.
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Figura 12 — Anomalias X00001

O artigo X00002 é um artigo da familia Nails. Podemos observar na figura 13 que o
produto tem uma procura estavel. O pico na semana 119 é fruto da campanha promocional
mencionada anteriormente, sendo que o artigo ndo esteve em campanha na semana 146.
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Figura 13 — Venda de 156 semanas do artigo X00002

Através da andlise do grafico de autocorrelacdo na figura 14, podemos concluir que a série
temporal é composta por ruido branco.
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Figura 14 — Autocorrelagéo X00002

A andlise de anomalias revela que existem 5 periodos com dados anémalos, como observado
na figura 15.
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Datestamp [ds]
Figura 15 — Anomalias X00002

A anidlise gréfica das vendas do produto X00003 (figura 16) parece indicar uma sazonalidade
anual, visto que apresenta um formato eliptico com picos a meio do ano e que decai ao longo
do ano. Essa sazonalidade aparenta ndo ser tdo presente no terceiro ano.
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Figura 16 — Venda de 156 semanas do artigo X00003

O grafico de autocorrelacdo na figura 17 reforca a presenca de sazonalidade, como podemos
observar pela flutuagdo da autocorrelagdo com picos a cada 52 semanas. Como mais de 5%
dos picos estdo fora da zona azul, podemos afirmar que este efeito ndo é apenas ruido branco.
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Figura 17 — Autocorrelagdo X00003

anadlise de anomalias, na figura 18, revela 5 periodos com dados andmalos.
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Figura 18 — Anomalias X00003

Previsao da Procura em Pontos de Venda

37



38

Métodos e Aplicacdo

Na figura 19, podemos observar que o artigo X00004 apresenta indicios de sazonalidade anual.
Existem picos nas semanas 119 e 146, frutos de uma campanha promocional.
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Figura 19 — Venda de 156 semanas do artigo X00003
O formato ondulado do gréfico de autocorrelacdo na figura 20 suporta a possibilidade de
existir sazonalidade.
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Figura 20 — Autocorrelagéo X00004

Na figura 21 podemos observar 4 anomalias, entre a semana 65 e a semana 90.
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Figura 21 — Anomalias X00004

A andlise gréfica da progressdo de vendas do artigo X00005, que pode ser observada na figura

22, indica que o produto tem uma venda bastante regular. O facto de a semana 51 ter procura
zero pode indicar um periodo de rotura.
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Figura 22 — Venda de 156 semanas do artigo X00005

Através da andlise de autocorrelagdo na figura 23, podemos inferir que a série temporal é
composta apenas por ruido branco, visto mais de 95% dos pontos estarem dentro do patamar

2/T.
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Figura 23 — Autocorrelagdo X00005

A andlise de anomalias na figura 24 indica 3 periodos anémalos.
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Figura 24 — Anomalias X00005

Os artigos X00006, X00007, X00008, X00009 e X00010 tém um padrdo de procura
semelhante ao longo dos 3 anos de analise — isto deve-se ao facto de serem artigos da familia
“technical”, que sdo de utiliza¢cdo regular pelos profissionais da drea de cosmética, e que sdo
impactados pelas mesmas campanhas. Podemos observar na figura 25 que existem picos nas
semanas 48 e 92 que sdao comuns a todos os artigos, assim como uma quebra na procura na
semana 106. Todos os artigos tiveram um grande pico de procura nas campanhas promocionais
da semana 118 e 146, com o0 mesmo comportamento de uma quebra da procura nos periodos
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imediatamente anteriores e subsequentes. As andlises destes graficos ndo demonstram

tendéncia nem sazonalidade.
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Figura 25 — Venda de 156 semanas de artigos com caracteristicas similares

A andlise dos graficos de autocorrelacdo na figura 26 corrobora a hipdtese de as séries
temporais serem compostas por ruido branco, visto estarem praticamente todos os valores

dentro do patamar +2/ VT.
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Figura 26 — Autocorrelagdo de artigos com caracteristicas similares

Através das andlises de anomalias, podemos observar na figura 27 que todos os artigos
apresentam entre 4 e 5 periodos andmalos, sendo que os periodos de campanha s3o
particularmente suscetiveis de serem considerados anormais.
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Figura 27 — Anomalias de artigos com caracteristicas similares

A série temporal do artigo X00012 apresenta varios picos ao longo dos 3 anos, com uma

sazonalidade aparente que culmina na altura do Ver3o. E de salientar que existem quebras na
procura abruptas durante o Verdo, como podemos observar nas semanas 72 e 133. Estas
guebras podem ser originadas por roturas intermitentes ou por campanhas promocionais.
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Figura 28 — Venda de 156 semanas do artigo X00012

O gréfico de autocorrelacdo da figura 29 apresenta o formato ondulado entre valores

positivos e negativos, com picos a cada 52 semanas, que é habitualmente associado a
sazonalidade. O formato eliptico da curva do grafico pode também indicar que a série temporal
tem tendéncia.
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Figura 29 — Autocorrelagéo X00012

A andlise de anomalias indica apenas dois periodos anémalos.
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Figura 30 — Anomalias X00012

O produto X00013 apresenta uma procura estavel. Na figura 31, podemos observar que
nas semanas 107, 108 e que entre a semana 142 e a 151 existem varios periodos com venda
zero, o que pode indicar periodos alargados de rotura. Existe um pico de venda no periodo 118,
fruto da campanha promocional mencionada anteriormente.
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Figura 31 — Venda de 156 semanas do artigo X00013

A andlise do gréfico de autocorrelacdo na figura 32 sugere que o artigo tem sazonalidade
e tendéncia, devido ao formato ondulado do grafico e dos valores de autocorrelagao irem caindo
ao longo do tempo.
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Figura 32 — Autocorrelagéo X00013

A andlise de anomalias na figura 33 apresenta 3 periodos andmalos, entre os periodos
45e75.
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Figura 33 — Anomalias X00013

O artigo X00014 apresenta varios periodos com vendas zero entre o periodo 0 e 20, o
que pode indicar uma rotura prolongada. Na figura 45, podemos observar outros periodos com
vendas zero nas semanas 85,86, e 120. E também percetivel um aumento na quantidade vendida
ao longo do tempo, o que indica que a série temporal tem uma tendéncia.
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Figura 34 — Venda de 156 semanas do artigo X00014

A existéncia de tendéncia é suportada pela analise de autocorrelacdo — os valores sdo
altos para os periodos com intervalos curtos, diminuindo a medida que o desfasamento entre
os periodos vai aumentando.
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Figura 35 — Autocorrelagéo X00014

A andlise de anomalias indica apenas duas anomalias, nas semanas 80 e 83.
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Figura 36 — Andlise de anomalias X00014
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A analise do grafico de linhas das vendas do artigo X00015 (figura 37) sugere que o artigo
pode ter sazonalidade anual, devido ao padrao eliptico com valores mais altos nos meses de
Verdo. Podemos observar que este artigo é particularmente suscetivel de auto-canibalizagdo em
periodos de campanha — o artigo tem um grande pico de vendas na semana 82, fruto de uma
campanha promocional, seguido de uma forte quebra de vendas que apenas recupera no
proximo periodo. O mesmo acontece na semana 118, em que as vendas do artigo caem durante
as préximas 5 semanas. Suspeita-se que o facto de ser um artigo nao perecivel usado por
profissionais leva a que os clientes aguardem por a¢des promocionais para fazer stock do artigo.
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Figura 37 — Venda de 156 semanas do artigo X00015
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O formato ondulado do grafico de autocorrelagdo da figura 38, com picos a cada 52
semanas, suporta a presenca de sazonalidade na série temporal. Os valores da autocorrelacao

vao caindo a medida que o desfasamento vai aumentando, o que sugere também a presenca de
tendéncia.
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Figura 38 — Autocorrelagéo X00015

Na figura 39, podemos observar que a analise de anomalias usando o método MSTL para
previsdo apresenta apenas 2 periodos anémalos, entre a semana 82 e 87.
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Figura 39 — Anomalias X00015

As vendas do artigo X00016 apresenta um formato semelhante ao artigo X00015, devido
a ambos serem da familia “Epilation”. Contudo, apresenta picos de venda menos acentuados, o
que pode ser explicado por ser um produto com uma volumetria substancialmente maior, o que
pode desincentivar os clientes a criarem stock préprio do artigo. Na figura 40, é igualmente
percetivel uma sazonalidade anual.
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Figura 40 — Venda de 156 semanas do artigo X00016
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A andlise do grafico de autocorrelagdo na figura 41 suporta a presenga de
sazonalidade, e a reducao dos valores de autocorrelacdo a medida que os desfasamentos se
tornam maiores indica também a presenca de tendéncia.
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Figura 41 — Autocorrelagéo X00016

A andlise de anomalias, que pode ser observada na figura 42, indica 3 periodos
andmalos, nas semanas 87, 102 e 103.
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Figura 42 - Anomalias X00016

A andlise do grafico de vendas do artigo X00017 (figura 43) parece indicar sazonalidade
e tendéncia nos primeiros 2 anos, devido ao formato curvo e ascendente da série temporal. No
entanto, a partir da semana 115 as vendas do artigo tém varios picos de vendas seguidos de

procura muito reduzida, o que pode indicar roturas intermitentes ou picos de venda em alturas
de campanhas agressivas.
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Figura 43 — Venda de 156 semanas do artigo X00017
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A andlise do grafico de autocorrelacdo na figura 44 sugere que o artigo é composto
apenas por ruido branco, visto mais de 95% dos valores estarem dentro do patamar +-2/ VT.
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Figura 44 — Autocorrelagéo X00017

A analise de anomalias na figura 45 apresenta 4 periodos andmalos, nas semanas 62,
70,90 e 94.
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Figura 45 — Autocorrelagéo X00017

O artigo X00018 tem varias semanas com vendas zero, como podemos observar no
grafico da figura 46. Isto pode indicar periodos alargados de rotura, o que desvirtua a procura

real do artigo — o ultimo ano de vendas parece indicar uma sazonalidade anual com pico na
altura de Verao.
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Figura 46 — Venda de 156 semanas do artigo X00018
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O grafico na figura 47 sugere que a série temporal é composta por sazonalidade e
tendéncia.
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Figura 47 — Autocorrelagéo X00018

A andlise de anomalias na figura 48 identifica 4 periodos anémalos, todos entre a
semana 75 e 95, periodo em que as roturas regularizam.
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Figura 48 — Autocorrelagdo X00018

A andlise grafica do artigo X00019 mostra que o artigo tem uma procura regular,
aparentes picos de venda a cada 20 semanas, o que pode indicar uma sazonalidade trimestral.
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Figura 49 — Venda de 156 semanas do artigo X00019

No entanto, a analise do grafico de autocorrelagdo na figura 50 sugere que a série
temporal é composta por ruido branco.
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Figura 50 — Autocorrelagéo X00019

A andlise de anomalias indica a presenga de 3 periodos anédmalos, como se pode
observar na figura 51.
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Figura 51 — Autocorrelagéo X00019

O grafico de vendas do artigo X00020, na figura 52, mostra que o artigo tem uma procura

constante ao longo do tempo, com picos de procura em intervalos irregulares. Ndo é percetivel
sazonalidade ou tendéncia.
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Figura 52 — Venda de 156 semanas do artigo X00020

O grafico de autocorrelacdo na figura 53 suporta que a série temporal é composta por
ruido branco, visto os valores estarem dentro do patamar +2/ VT.
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Autocorrelation X00020
1.00

0.75 A

0.50 A

0.25

—0.251

—0.50 1

—0.751

_1.00 T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140 160

Figura 53 — Autocorrelagéo X00020

A analise de anomalias no grafico da figura 54 apresenta 4 periodos anémalos.
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Figura 54 — Autocorrelagéo X00020

3.3.2. Tratamento de Outliers

Uma parte substancial dos outliers identificados podem ser explicados com campanhas
promocionais organizadas pela empresa. Estas campanhas podem ser feitas de diferentes
formas:

e Redugdo do prego do artigo;
e Promogado do artigo através de meios de marketing tradicionais ou digitais;

e Pagamento de comissdes aos funciondrios de loja na venda de determinado artigo
ou marca.

Através dos dados disponiveis para o desenvolvimento deste trabalho, é apenas possivel
identificar momentos em que houve uma alteragdo no preco do artigo.

Com base na observagdo empirica de campanhas passadas, a empresa considera que
uma ag¢do promocional na semana n tem um efeito nas vendas desde a semana n-1 até a semana
n+2. A hipdtese estabelecida é que:

e Na semana n-1 a campanha é divulgada ao publico, o que leva a que alguns
clientes adiem a compra, o que reduz a procura;
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e Na semana n existe um aumento substancial da procura, fruto da divulgacao
campanha e da relacdo conhecida entre o preco e a procura;

e Nas semanas n+1 e n+2 a procura volta a reduzir, devido aos clientes que
anteciparam a compra para aproveitar a redugdo do precgo e dos clientes que
compraram uma quantidade superior ao habitual.

De forma a testar esta hipdtese, procedeu-se a analise de periodos de venda em que o
aumento da procura é coincidente com uma alteracdo do preco. Podemos observar o efeito da
campanha promocional da semana 119, explicada no ponto 2., na procura do artigo X00001 na
figura 55.

Inicio da Recuperagdo da
Quebra na Procura campanha Procura

Figura 55 — Efeito de campanha promocional na procura do artigo X00001

Analisando o grafico da figura 55, podemos observar que a quebra na procura na
semana anterior a campanha é existente, mas que a normalizacdo da procura é bem mais
demorada do que na hipdtese estabelecida pela empresa.

O artigo tem vendas estaveis com vendas entre 60 e 90 nas semanas anteriores a
campanha, caindo para 36 na semana n-1. Na semana da campanha o artigo vende 229
unidades, tendo um efeito de contagio na seguinte, devido a reservas feitas na semana da feira
que foram faturadas apenas na semana seguinte. Na semana n+2 o artigo vende apenas 38
unidades, registando uma subida para 54 unidades na semana n+3.

No sentido inverso, sabemos que uma rotura pode resultar em que a procura de um
artigo ndo seja completamente satisfeita. Uma rotura pode ser do Centro de Distribui¢do, o que
vai ter um efeito prolongado, ou apenas da loja, o que implica uma reposicdo rapida por parte
do centro de distribuicdo. As roturas da loja podem ser causadas por uma venda acima do
normal, por uma discrepancia entre o stock fisico e em sistema, ou por uma procura ndo
prevista.

Na figura 56 podemos observar o efeito de uma rotura prolongada do artigo X00013 no
centro de distribuicao.

Figura 56 — rotura prolongada do artigo X00013

No caso dos algoritmos estatisticos, o aparecimento de um outlier nas vendas de uma
semana pode ter um efeito significativo na previsdo das semanas subsequentes, visto que a
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previsdo de vendas de uma determinada semana tem em conta o comportamento histdrico
anterior. Portanto, pode ser desejdvel tratar estes outliers para que o seu efeito na previsao seja
reduzido. No entanto, num contexto real, é desejavel que um modelo de previsdo seja capaz de
responder a eventos previsiveis como uma campanha promocional, pelo que o tratamento dos
outliers utilizando técnicas de alisamento podem desvirtuar o comportamento real da série
temporal e melhorar o desempenho do modelo para |4 do que seria esperado. Uma rotura
prolongada, ou seja, uma rotura que nao é causada por um aumento inesperado da procura do
artigo no ponto de venda, mas sim por um problema no centro de distribuicdo, pode ter um
impacto consideravel no desempenho da previsdo em modelos estatisticos. E, por isso, desejavel
tratar casos em que a procura de um artigo foi zero ou préxima de zero numa determinada
semana por causa de uma rotura prolongada sejam alisados.

Para fazer esse alisamento, sera aplicada a média dos dois periodos antecedentes e dos
dois periodos subsequentes sem rotura. Esses dados corrigidos serdo utilizados para as
previsbes dos modelos estatisticos e, posteriormente, comparados com os valores reais
observados. O efeito desta corre¢do no artigo X00013, o artigo mais afetado por roturas em
2022, pode ser observado na figura 57.

Comparacao dos valores originais e corrigidos no artigo X00013

—— oOriginal

100 +
——- Corrigido

80
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0 20 40 60 80 100 120 140 160
TimePeriod

Figura 57 — Efeito da corregdo de roturas no artigo X00013

A figura 58 mostra a aplicacdo da correcdo no artigo X00016, que teve apenas um periodo de
rotura.
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Comparacéo dos valores originais e corrigidos no artigo X00016

100 A
—— Original
=== Corrigido

80 4

60

Qty

40 4

20

T T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140 160
TimePeriod

Figura 58 — Efeito da corregdo de roturas no artigo X00013

E possivel fornecer pardmetros a um algoritmo de machine learning que indicam
eventos que impactaram as vendas numa determinada semana. Como o pre¢o de uma
determinada semana é definido com antecedéncia, é possivel usar esse valor tanto para o treino
do algoritmo, como para os valores a prever. A rotura futura ndo é conhecida, no entanto,
passando a informacdo de que um artigo teve rotura num determinado nimero de dias durante
uma semana, o algoritmo pode reconhecer o padrdo e ajustar as vendas em conformidade.

3.4. Selegdo dos modelos de previsao

A sele¢do dos modelos de previsdo a utilizar requer um conhecimento aprofundado dos
dados a prever. A partir do trabalho desenvolvido no ponto 2.1., sabemos que os nossos dados
contém sazonalidade e tendéncia, ou seja, ndo contém estacionariedade (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021).

A partir desse principio, sabemos que métodos simples, que ndo tém em consideragao os
componentes da série temporal, ndo se adequam aos nossos dados. No entanto, estes métodos
podem ser utilizados como Benchmark para comparar o seu desempenho com métodos mais
avancados.

O cddigo desenvolvido esta disponivel no Apendice A.

3.4.1. Métodos para Benchmark

A aplicagdo de métodos amplamente estudados e validados pela academia, de aplicacdo
simples, permite comparar o desempenho do nosso modelo contra modelos standards. O
método ingénuo assume que o valor esperado do préximo ponto a prever é igual ao ultimo valor
observado. E o modelo mais simples de aplicar.

Yo =F

O modelo Atual utiliza um nivel de servigo varidvel para os artigos consoante a sua
classificagdo ABC. Como varios dos artigos selecionados sdo artigos “A”, serd utilizado o nivel de
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servico que a empresa aplica a estes artigos, que é de 2,8. O método para cdlculo é apresentado
abaixo:

T
-1yt
Ft+1=tT1y+a*z

Fi4+1 = Previsdo para o momento t + 1
y: = Quantidade vendida no momento t
T = Numero de dias (30)

o = Desvio Padrdo de 30 dias

z = nivel de servigo

3.4.2. Alisamento Exponencial

Os modelos de Alisamento Exponencial sdo frequentemente usados para a previsdo de
séries temporais. O modelo de Alisamento Exponencial Simples é o de aplicacdo mais simples,
em que a previsao F: é calculada com base numa média ponderada entre a Ultima procura Ye; e
a ultima previsao F:.;, usando «, que varia entre 0 e 1, como fator de ponderacao:

Faop=axY + (1 —a)xF,

O valor de a deve ser definido empiricamente, no entanto, é possivel utilizar um algoritmo
para minimizar o RMSE (raiz do erro médio quadratico) nas previsdes passadas.

O Método de Holt é uma variagdao deste método que inclui um parametro B, para
representar a tendéncia da série temporal (Hyndman & Athanasopoulos, 2021):

Ly=axY+ (1 —oa)*(Li—q +be_q)
by =B (L —Le—1) + (1 —B) *bp—q

Novamente, é possivel calcular 3 utilizando valores passados conhecidos para fazer
previsdes e minimizar o RMSE.

O Método de Holt-Winters acrescenta uma nova componente para tratar a sazonalidade,
vy, onde m especifica a frequéncia da sazonalidade. Existem duas versGes principais deste
método, o método aditivo, onde a sazonalidade é relativamente constante e a sua componente
é adicionada a tendéncia:

Feon =Lt +be * h + Styn-m@e+1)
Ly =ox (Y = Se—m) + (1 — ) * (Ly—1 + be—1)
by =B*(Le=Le—1) + (1= P) *be—yq
Se=V* (Ve —Le-g —be—1) + (1 = V) *Stem
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E a multiplicativa, em que a variagdo sazonal é proporcional a mudanga de nivel da série,
pelo que a sua componente é multiplicada pela tendéncia:

Feyn = (Lg + by h) * St+h-m(k+1)

Y

Ly = o= + (1 —a)* (Le—g + beq)

t-m
by =B* (L —Le—q) + (1 = B) * b4

Y

— 4t qa- _
"Lt bs (1 =V) *St—m

St=Y
Tal como no método simples e aditivo, é possivel otimizar os pardametros v, B e o
minimizando o RMSE em valores passados.

3.4.3. Método ARIMA

Como descrito no ponto 2.2.1., o método ARIMA considera auto-regressao e a média mével
para encontrar a previs3o. E necessario especificar os seguintes parametros:

e p—0Ordem da parte Autorregressiva;
e d-—Grau da primeira diferenciacao envolvida;
e g—Ordem da parte da média movel

E necessario selecionar os valores adequados para cada pardmetro para a série temporal
que estamos a tentar prever, o que requer uma analise técnica. No entanto, é possivel fazer uma
abstracdo do desempenho do modelo minimizando o AIC (Akaike Information Criterion),
variando os valores de p e g para encontrar o modelo mais adequado (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021).

O modelo SARIMA (Seasonal ARIMA) utiliza um padrdo adicional para enquadrar a
componente de sazonalidade no modelo. Os valores de P, D, e Q tém o mesmo propdsito que
no modelo anterior, mas aplicam-se apenas a componente sazonal, e m denota o lag sazonal.
Como os nossos dados sdo divididos em semanas e verificou-se no ponto 2.1. que algumas das
séries temporais apresentam indicios de sazonalidade anual, iremos utilizar o valor de m de 52.

3.4.4. MultiLayer Perceptron

MultiLayer Perceptron (MLP) é um algoritmo de Machine Learning que utiliza uma rede
neural dividida em trés camadas: uma primeira camada recebe os inputs, varias camadas
escondidas processam os dados, e a ultima camada da o output. A figura 59 apresenta uma
visualizagdao deste processo.
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Input Hidden Layer Output
Layer

Figura 59 — Rede Neural de um algoritmo MultiLayer Perceptron

Os valores sdo processados em neurdnios, em que o valor de output de cada camada é
fornecido pela camada anterior pela seguinte equacao:

a = cp*(z w; * xj + b)
J

Onde x; sdo os inputs do neur6nio, w; € o peso, b é o bias e ¢ € a fungdo ndo linear de
ativacdo, que fornece a ndo-linearidade necessaria, o que permite que a rede “aprenda”
relacbes complexas entre os dados. A funcdo RelLU (Rectified Linear Unit), tem-se tornado
popular em redes neurais profundas, pois apresenta propriedades que auxiliam na aceleracdo
da convergéncia durante o treino.

MLP é uma rede neural feed-forward, em que os neurdnios estdo dispostos por camadas e
em que cada camada tem o mesmo nimero de neurdnios. A velocidade de treino e o risco de
overfitting sdo os principais problemas destes modelos (Dudek, 2016). Na fase de feed-forward,
é calculado o MSE do modelo, enquanto na fase de backpropagation os pesos sao calculados
com o valor do gradiente:

dE
Ay(t) = —b=* d

+ oAy, -
W, w(t—1)

Onde dE é o erro, dw é o0 peso e a é o grau de aprendizagem.

Para assegurar que o modelo estd dentro de controlo e ndo entra em overfitting, é
necessario ajustar os Hiperparametros. E possivel controlar o nimero de amostras que o modelo
processa antes de ajustar os pesos dos neurdnios, e controlar o nimero de epochs, ou seja,
passagens completas que o programa faz antes de finalizar o treino do modelo.

O uso deste modelo é facilitado pela biblioteca Keras, que permite a implementagdo
de um modelo de redes neuronais feed forward. Esta implementacdo revelou ter um
desempenho mais eficiente e com menor erro do que outros modelos de machine learning
testados na fase de implementacdo.

Previsao da Procura em Pontos de Venda



58
Métodos e Aplicacdo

3.44.1. Preparacgao dos dados

Os dados de vendas foram obtidos através de uma query a uma base de dados SQL
Server. Para garantir que os valores nulos fossem representados como 0, a tabela principal foi a
de um calendario, fazendo o join a tabela de vendas, que contém, entre outros, a informacao da
data de venda, a loja, o artigo, a quantidade e o valor. Foi também efetuado um join a tabela de
artigos, para retirar a informacdo da familia e subfamilia do artigo. Os dados foram agrupados
por ano, semana, utilizando a funcdo weekofyear() nativa ao SQL Server, que determina a
semana de acordo com a norma ISO 8601, e por artigo, efetuando a soma da quantidade vendida
e a divisao do valor total de vendas pela quantidade, de forma a obter o pricing.

O resultado foi uma tabela com a seguinte informacao:

e Ano;

e Semana;

e Familia;

e SubFamilia;
o Loja;

e SKU;

e Qtd;

e Pricing;

Para obter a informacdo sobre se um determinado artigo esteve em rotura numa
determinada semana, foi necessario fazer uma reconstru¢ao do histdrico de movimentos de
stock de um determinado artigo na loja. Para isso, foi efetuada uma query a uma tabela que
regista todos os movimentos de stock da organizacdo, como transferéncias, vendas, devolugdes
ou acertos de stock. A soma destes movimentos foi agrupado por dia, por loja e por artigo. De
seguida foi utilizado o stock atual como ponto de partida e feita uma recriagdo do stock tedrico,
sendo considerado como rotura os momentos em que um determinado artigo chega ao final do
dia em rotura numa determinada loja.

Esta informacao foi agrupada por ano, semana, loja e artigo, fornecendo assim o nimero
de dias que um determinado artigo esteve em rotura numa determinada loja, numa
determinada semana.

A tabela resultante foi a seguinte:

e Ano;

e Semana;

e Loja;

e SKU;

e DiasRotura;

Existem varios dados que podem ter impacto na previsdo de vendas, como informacdo
sobre a economia, prego dos combustiveis, previsdo meteoroldgica ou datas especiais (Ma &
Fildes, 2021). A competigdo M5, que utilizou dados de vendas de lojas da Walmart em 4 Estados,
teve em consideracdo feriados nacionais, culturais, religiosos ou desportivos (Theodorou et al.,
2022).
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Para incluir dados meteoroldgicos, foram exportados do site do SNIRH (Sistema Nacional
de Informacdo de Recursos Hidricos) os dados historicos de precipitacio da estagdo
meteoroldgica “Linhd (212/09G)” e os dados de temperatura do ar média em graus Celsius da
estacdo do Monte da Caparica. Para serem apresentados por semana, foi calculada a
precipitacdo total por semana e a temperatura média, maxima e minima da semana.

A informacdo de datas especiais, tal como feriados religiosos ou nacionais, datas culturais
que influenciam o consumo como o Dia da Mae, Dia do Pai ou o Dia dos Namorados, ou de
eventos desportivos como as finais de grandes competicdes como o mundial, europeu, liga dos
campedes ou a Taca de Portugal, sdo apresentados como o numero de eventos numa
determinada semana. Devido ao impacto do Natal, essa informacao é prestada numa coluna a
parte.

Para alimentar os modelos de Machine Learning, foi criada uma abstracdo de cada SKU,
Familia e SubFamilia. Para esse fim, foi criada uma coluna binaria com a informacdo de cada
valor Unico dessas colunas.

Adicionalmente, pretende-se dar informacdo ao modelo sobre a sazonalidade e tendéncia
da série temporal. O método STL (Decomposicdo de Tendéncia e Sazonalidade usando Loess)
permite decompor séries temporais, enquanto Loess permite estimar rela¢gdes nado lineares
(Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

Apesar de ter vdrias vantagens sobre métodos de decomposicdo classicos, como a
possibilidade de implementar qualquer tipo de sazonalidade, ser possivel alterar a sazonalidade
ao longo do tempo, permitir ao analista controlar a suavidade do ciclo de tendéncia e ser robusto
a outliers, também apresenta algumas desvantagens — ndo lida com variacdes do calenddrio de
forma a automatica e apenas permite decomposi¢des aditivas (Hyndman & Athanasopoulos,
2021).

O método STL permite recolher informagdes sobre a sazonalidade, tendéncia e o residuo,
ou seja, o ruido da série temporal apds removermos esses componentes. Na figura 60, podemos
observar o resultado da aplicagdo do método STL ao artigo X00003, indicando uma sazonalidade
de 52 semanas.
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Figura 60 — Aplicagdo do método STL ao artigo X00003
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Para alimentar o modelo com estes dados, é possivel utilizar um método de previsdo
estatistico para prever os valores dentro do horizonte de previsao e utilizar o método STL para
decompor a série temporal com os novos valores estimados. O processo seguird os seguintes
passos:

e Por artigo, utilizar Amortecimento Exponencial Simples para prever os valores do
nosso horizonte de previsdo;

e Aplicar o método STL — como sabemos que existe sazonalidade anual nalguns
artigos, usa-se a sazonalidade de 51;

e Agregar os valores de Sazonalidade, Tendéncia e Residuo aos nossos dados para
treino;

Desta forma, utilizamos os valores previstos pelo melhor método estatistico, que serd
selecionado com base nos resultados dos testes a efetuar, para estimar como os componentes
da série temporal a prever afetam os pontos que pretendemos prever.

Um passo critico na criacdo de um modelo de Redes Neuronais para previsdao de séries
temporais é o nimero de lags, ou seja, o valor observado da nossa varidvel a prever em periodos
anteriores, a serem implementadas no algoritmo. Esse nimero pode ser estimado utilizando
técnicas como fungdes de autocorrelagdo (Surakhi et al., 2021). A utilizagdo de lags permite ao
modelo interpretar os componentes da série temporal. No entanto, no nosso modelo
pretendemos que essa informacdo seja obtida através dos valores gerados pelo método STL.
Assim, foi aplicado um lag temporal de 4 semanas, de forma a fornecer ao modelo a informacao
aproximada da quantidade vendida nos periodos mais recentes, mas que a evolugdo da procura
seja abstraida a partir dos valores de sazonalidade, tendéncia e de residuo estimados.

Como para o trabalho presente apenas esta a ser utilizada uma loja para analise, as colunas
de Storeld, StoreLocation e StoreType sao retiradas, visto serem redundantes. A coluna Total
também é removida, visto proporcionar informacdo ao modelo sobre o futuro.

O resultado é uma tabela com 49 colunas e 2983 linhas.

3.4.4.2. Teste e validagdo do modelo

Para testar o ajuste do algoritmo aos nossos dados, foi criada uma versao de teste com a
funcdo ndo linear ReLu. Os dados foram normalizados para alimentar o algoritmo, em que o
valor normalizado z da amostra x é calculado através de z = (x — u)/s, em que u é a média das
amostras de treino e s o desvio padrdao da amostra.

O numero de epochs foi definido em 300, sendo criada uma fungdo de paragem precoce
caso o modelo ndo consiga melhorar o MSE apds 25 iteragoes.

Foram feitos testes com amostras de 16, 32 e 124, sendo que a convergéncia foi
significativamente mais rdpida com 32.
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N2 de Amostras
16 32 64 128
Iteragdo 1 9,55 7,25 7,68 8,74
Iteracao 2 9,46 6,93 6,84 8,41
Iteragdo 3 3,93 6,29 8,66 10,59
Iteragao 4 12,49 8,71 11,27 9,00
Iteragdo 5 9,35 7,61 8,52 34,00
Média 8,96 7,36 8,59 11,71

Tabela 6 — Tempo de computagdo em sequndos com diferente numero de amostras

Avaliando a perda do modelo, verificdmos que o erro do treino e de validagdo seguem a mesma
linha. Se o modelo estivesse em underfitting, seria esperado que tanto o erro de validagdo como
o de treino se mantivessem altos, enquanto se o modelo estivesse em overfitting, seria esperado
que o erro do modelo de validagdo aumentasse no final da cauda, pelo que o modelo ndo
apresenta indicios de estar em overfitting ou underfitting. A figura 61 ilustra a progressdo do
erro de validacdo e de treino.
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Figura 61 — Evolugdo do erro de treino e de validagdo

4. Avaliacdo de resultados

Ao testar um modelo de previsdo de uma série temporal é necessario ser particularmente
cuidadoso com a divisao dos dados, para garantir que:

e Nao fornecemos informacdo ao modelo que ndo estaria disponivel na altura da
previsao;
e Aamostra selecionada para analise é representativa da evolugdo da série temporal.

Ainformacdo do pricing praticado na proxima semana pode ser conhecida pela organizacao,
mas ndo o numero de recibos numa determinada loja, devido a natureza estocastica da procura.
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Da mesma forma, ao selecionarmos uma amostra aleatéria de uma série ndo estacionaria,
gue tenha presente os componentes de sazonalidade e de tendéncia, podemos enviesar as
nossas amostras de treino e de validagdo com dados que ndo sejam representativos da natureza
da série temporal.

Uma abordagem que permite a divisdo de uma série temporal, assegurando a manutengao
dos seus componentes, é a Rolling Window Time Split, ou Janela Deslizante (Zivot & Wang,
2006). Para aplicar esta técnica, devemos selecionar o nosso horizonte de previsao, h, e o
tamanho da nossa amostra, m. Assumindo que a nossa série temporal tem o tamanho 7, ao
fazermos a previsdo para o nosso primeiro horizonte, avangamos a nossa amostra para o
proximo periodo. Esta abordagem é representada na figura 62.

-4 Amostra
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Figura 62 — Representagdo de uma Janela Deslizante

A selecdo do horizonte temporal tem um impacto significativo no desempenho do modelo.
Modelos mais complexos podem ter um bom desempenho com horizontes curtos, mas ao
abstrair os dados para um horizonte mais alargado, distorcer os dados de forma significativa.

Estando a trabalhar um caso real que tem como objetivo melhorar a alocacdo de stock a um
ponto de venda em que a reposicao é feita num maximo de 4 dias, ndo é necessario que 0 nosso
horizonte de previsdo seja superior a 2 semanas.

Como na secgdo 2.1. foram identificados varios artigos com sazonalidade anual, pretende-
se verificar como o modelo responde as flutuacGes anuais. Para esse efeito, iremos utilizar o
ultimo ano para previsdo, tendo assim 52 pontos de previsdao, em que em cada ponto se prevé
as proximas 2 semanas com base em todo o histérico anterior.

Para comparar o erro na previsao, serd usado o método RMSE, que mede a raiz do erro
médio quadratico. A expressao para calcular o RMSE é a seguinte:

RMSE =

Em que n é o nimero de previsdes, y; é o valor observado e p; o valor previsto.
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O método RMSE apresenta vdrias vantagens sobre outros métodos. Ao elevar o erro ao
qguadrado, todos os erros assumem um valor positivo, além de penalizarmos os erros mais

elevados.

Atabela 7 apresenta o RMSE médio de cada modelo, para cada artigo, na previsdo de vendas
das 52 semanas de 2022.

SKU “‘A'Z:’IL ‘I':I':;r V|3||i?\r Naive N:;:‘:'f SES Holt Wli-l:t:rs Arima | SARIMA
X00001 64,2 229 24| 3338 22,8 24,8 24,0 23,3 23,7
X00002 34,4 108 15| 12,7 11,0 10,6 11,5 11,5 12,3
X00003 32,6 62 1] 12,2 9,5 9,6 11,3 10,0 9,8
X00004 19,5 49 7| 86 7.5 7,5 7,8 8,1 7,3
X00005 34 82 9| 11,7 12,2 12,6 14,4 11,3 11,3
X00006 15,7 92 1| 146 11,4 12,4 12,6 15,7
X00007 41,8 283 11 38,2 22,8 24,3 26,1 22,7 46,0
X00008 39,7 262 9| 355 23,9 25,4 26,9 24,5 24,5
X00009 35 228 9| 30,8 20,2 21,8 22,9 19,6 39,1
X00010 28,1 176 3| 236 15,5 17,8 18,8 154 | 308
X00012 41,4 140 6| 264 23,5 23,4 30,4 24,0 23,2
X00013 40 101 0 12,9 12,9 13,6 13,0 13,0
X00014 58,4 134 2| 29,7 23,0 23,3 25,3 20,2 20,2
X00015 22,5 61 3| 14,7 13,2 13,3 12,9 13,2 12,4
X00016 26,2 93 ol 17,2 15,2 15,3 15,4 16,1 16,3
X00017 28,8 110 ol 291 22,5 22,5 22,6 24,3 23,0
X00018 22,1 50 7| 94 8,6 8,7 9,7
X00019 11,6 44 3| 84 6,7 5,7
X00020 5,1 12 1| 43 4,7 4,3 6,7

RMSE Médio 19,7 15,0 15,6 16,8 15,0 18,3

Tabela 7 — Resultados obtidos pelos modelos de previsédo

Verifica-se que o Modelo Atual é o que tem o RMSE mais alto em todos os artigos, o que
revela que ndo se adapta corretamente a realidade da empresa. Uma justificacdo deste
resultado é que o modelo é excessivamente agressivo na sua previsdo, o que aumenta o nivel
de inventario dos pontos de venda, o que permite colmatar as falhas do modelo. E o Unico
modelo com um RMSE superior ao método Ingénuo.

Na figura 63 podemos observar o comportamento do modelo na previsdo do artigo X00012,
gue sabemos que contém sazonalidade e tendéncia. Podemos observar que o modelo nao capta
corretamente os componentes da série temporal, o que leva a uma previsdo abaixo do real no
inicio do periodo sazonal e uma resposta demorada ao seu fim.
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Valores Reais vs Previstos do SKU X00012
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Figura 63 — Aplicagéo do método Atual ao artigo X00012

Dentro dos modelos de Amortecimento Exponencial, o Amortecimento Exponencial Simples
teve o melhor desempenho em praticamente todos os artigos. Surpreendentemente, tem um
desempenho superior ao Método de Holt-Winters nos artigos em que é identificada
sazonalidade, o que sugere que a introducdo da componente de sazonalidade acrescenta uma
complexidade excessiva ao modelo, o que faz com que se ndo adapte aos outros componentes.
O Método de Holt tem um desempenho semelhante ao do Amortecimento Exponencial Simples,

tendo um erro comparavel.

O método SARIMA apresenta um bom desempenho na generalidade dos artigos com
sazonalidade, no entanto, a introducdo de parametros extras nos artigos compostos por ruido
branco desenquadra o modelo da evolu¢do da série temporal, o que faz com que seja o modelo
com pior desempenho. No entanto, o método ARIMA apresenta o melhor RMSE (excluindo o
método MLP), apresentado resultados comparaveis ao método de Amortecimento Exponencial

Simples em quase todos os artigos.

O modelo MLP apresenta o RMSE mais baixo, com um valor de 14,3 que compara com 15
do segundo melhor método. Isto demonstra que o modelo foi capaz de captar melhor a curva
da procura real. A figura 64 demonstra os valores reais contra os previstos pelo modelo para o
artigo X00003, onde foi o modelo com a melhor performance. Podemos observar que apesar de
a evolugdo da curva estar préxima da procura real, o valor previsto fica muito aquém do valor
real quando existem campanhas promocionais, ou seja, subestima o impacto de uma campanha

promocional.
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Valores Reais vs Previstos do SKU X00003
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Figura 64 — Real vs Previsto pelo modelo MLP para o artigo X00003

O modelo, no entanto, teve o segundo pior desempenho nos artigos X00013, X00018 e
X00019, ficando apenas a frente do Modelo Atual. A figura 65 mostra o desempenho do modelo
a prever as vendas do artigo X00018, onde teve o pior desempenho. Podemos observar que para
este artigo em especifico, o modelo prevé sempre uma procura inferior ao real. Devido a
natureza dos algoritmos de rede neuronais, ndo é possivel verificar o motivo, no entanto, poderd
estar relacionada com a evolug¢do da procura de outros artigos da mesma familia ou subfamilia.

Valores Reais vs Previstos do SKU X00018
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Figura 65 — Real vs Previsto pelo modelo MLP para o artigo X00018

Para a verificar a robustez e replicabilidade dos resultados, foram corridas varias iteragdes
do algoritmo, de forma a verificar a consisténcia nos resultados. Como se pode observar na
tabela X, os resultados obtidos foram comparaveis. Foi também calculado o tempo de treino
médio do modelo para uma previsdo, utilizando um Processador 11th Gen Intel Core(TM) i5-
11400F @ 2.60GHz.
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Componentes
Identificados SKU Iteragdol | Iteracdo2 |Iteragao3 |lteragdod |Iteracao5 | Média | Desvio P.
Ruido Branco X00001 20,6 20,9 20,7 20,8 20,8| 20,8 0,1
Ruido Branco X00002 9,7 9,8 9,7 9,7 9,8 9,7 0,1
Sazonalidade X00003 8,6 8,6 8,6 8,7 8,6 8,6 0,1
Sazonalidade X00004 6,5 6,5 6,6 6,6 6,7 6,6 0,1
Ruido Branco X00005 11,0 11,1 11,0 10,9 11,0 11,0 0,1
Ruido Branco X00006 10,5 10,3 10,5 10,6 10,5 10,5 0,1
Ruido Branco X00007 20,0 19,9 20,1 19,9 20,1 20,0 0,1
Ruido Branco X00008 21,2 21,3 21,1 21,2 21,0 21,2 0,1
Ruido Branco X00009 18,4 18,2 18,2 18,1 18,2 18,2 0,1
Ruido Branco X00010 13,5 13,6 13,5 13,6 13,7 13,6 0,1
Sazonalidade /
Tendéncia X00012 21,3 21,2 21,5 21,4 21,3 21,3 0,1
Sazonalidade /
Ruido X00013 14,9 14,9 14,9 15,0 14,9 14,9 0,0
Tendéncia X00014 19,7 19,3 194 19,3 19,7 19,5 0,2
Sazonalidade /
Tendéncia X00015 12,0 12,1 12,0 12,0 12,3 12,1 0,1
Sazonalidade /
Tendéncia X00016 14,2 14,4 14,1 14,2 14,0 14,2 0,1
Ruido Branco X00017 19,2 19,8 19,2 19,5 19,5 19,4 0,2
Ruido Branco X00018 15,1 14,7 15,3 14,0 14,7 14,8 0,4
Ruido Branco X00019 9,7 10,4 10,2 10,1 10,1 10,1 0,2
Ruido Branco X00020 5,0 4,8 4,9 4,8 5,0 4,9 0,1
RMSE Médio 14,3 14,3 14,3 14,2 14,3 14,3 0,0
Tempo médio por previsao (s) 5,7 5,71 5,73 5,68 5,72 5,7 5,71

Tabela 8 — Iteragdes do modelo
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5. Conclusoes

A previsdo da procura de um determinado artigo, num determinado local, tem um papel
fulcral numa cadeia de retalho. Subestimar a procura leva a potenciais vendas perdidas,
insatisfacdo no cliente, e lucro perdido. Se a procura for sobrestimada, pode causar excesso de
stock num determinado ponto de venda, o que impacta o capital da empresa, gera custos de
armazenagem ou de relocalizacao do produto e, se o mesmo for perecivel, perdas diretas.

A natureza estocdstica da procura torna a previsao da quantidade vendida de um artigo num
periodo especifico um problema dificil de resolver. A utilizacdo de técnicas estatisticas que
procuram estimar o comportamento futuro da procura através do estudo dos componentes da
série temporal ndo permite captar com precisao todas as varidveis que influenciam a procura, o
gue frequentemente leva a ajustes na procura estimada com base em eventos futuros ja
conhecidos.

A realizacdo de uma campanha promocional, um evento desportivo ou meteoroldgico, ou
até a rotura de outro artigo comparavel no mesmo ponto de venda levam a flutuagdes na
procura que nao sao captadas pela decomposicao de uma série temporal, e sdo interpretados
como “ruido branco”. No entanto, a aplicacdo de técnicas de machine learning permitem criar
uma abstracdo desta realidade e captar os padroes escondidos entre varias variaveis.

O potencial do uso de algoritmos de Machine Learning para previsdo é demonstrado neste
trabalho através do uso do modelo MLP. O resultado obtido pelo modelo foi melhor do que o
obtido pelos métodos cldssicos de previsdao, como o método de Holt-winters ou o método
ARIMA, em 15 dos 19 artigos analisados, pelo que podemos concluir que um modelo de previsdo
com machine learning é capaz de ter um desempenho superior aos modelos estatisticos.

Foi também demonstrado que o método atualmente utilizado pela empresa ndo é adequado
para a sua realidade, obtendo piores resultados do que a aplicagdo do método ingénuo. No
entanto, o fraco desempenho do modelo atual na previsdo de vendas é escondido pelo excesso
de stock gerado pela previsdo. A implementacdo de um novo modelo de previsdo, enquadrado
dentro de um modelo de gestdo de stocks, permitiria a empresa uma redugao do valor em stock
em cada ponto de venda e melhorar a resposta a eventos como campanhas promocionais,
roturas ou alturas sazonais, o que melhoraria o nivel de servico ao cliente.

Desta forma, podemos concluir que a implementag¢do do modelo MLP pode ter um impacto
significativo na gestdo de stocks da empresa, permitindo simultaneamente aumentar o nivel de
servigo ao cliente e diminuir o valor de stock num ponto de venda.

5.1. Trabalho Futuro

A aplicabilidade do modelo para previsdo das mais de 100 lojas e mais de 7 000 SKU’s terd
de ser estudada. Teoricamente, o modelo podera obter melhores resultados sendo treinado
com toda a informacgdo da empresa, no entanto, é necessario verificar se é viavel treinar o
modelo em tempo Gtil para gerar previsdes.

Simultaneamente, serdo estudados outros métodos de machine learning, mais recentes, de
forma a comparar resultados com o algoritmo utilizado. O método LightGBM (Light Gradient
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Boosting Machine) tem sido aplicado com sucesso em varios modelos de previsdo, sendo
inclusivamente usado pelo modelo vencedor da competicdo M5 (Theodorou et al., 2022).

Apesar de o método desenvolvido obter melhores resultados que os métodos tradicionais
testados, é de realcar que os valores de RMSE encontram-se perto da média de quantidades
vendidas por semana, o que indica que exista uma margem larga para melhoria. Através da
comparacdo entre os valores previstos e os reais, podemos verificar que o modelo ndo esta a
adaptar corretamente as campanhas promocionais, o que indica que o pricing ndo é uma
variavel suficiente para o ajustamento do modelo. Outras varidveis devem ser estudadas, como
a quantidade de menc¢des que um determinado produto tem nas redes sociais, a exposicao do
artigo num local de destaque ou se esta a ser dado algum incentivo a equipa de loja para vender
o artigo.

Colocando em produgdo uma versdao do modelo, serd também aplicado um modelo de
alocacdo de stock a ponto de venda com base no algoritmo de previsao de vendas, tendo em
conta, além da procura prevista, o balanceamento da carga de trabalho do armazém e a reducao
do valor de stock em loja.
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import numpy as np

import statsmodels.api as sm

#import statsmodels.formula.api as smf

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

from statsforecast import StatsForecast #Imports the core StatsForecast class
from statsmodels.graphics import tsaplots

from statsmodels.regression.linear_model import OLS

from sklearn.model_selection import KFold

from statsforecast.models import MSTL

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.model_selection import cross_val_score

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error
from statsmodels.tsa.holtwinters import SimpleExpSmoothing
from statsmodels.tsa.seasonal import STL

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras.callbacks import EarlyStopping

import time

import warnings

from statsmodels.tsa.arima.model import ARIMA

from statsmodels.tsa.statespace.sarimax import SARIMAX
import lightgbm as Igb

from itertools import product

from pmdarima import auto_arima

from sklearn.metrics import r2_score

#functions

# Create Lags
def create_lags(df):
foriinrange(1,5):
df[f'sales_lag {i}'] = df['qty'].shift(i)
return df

# Calculate RMSE
def compute_rmse(actual, forecast):
return np.sqrt(np.mean((actual - forecast)**2))

# Return STL Components
def stl_decomposition(series, period=52):

stl = STL(series, seasonal=period)
result = stl.fit()
return result.seasonal, result.trend, result.resid

#plot actual vs predicted

def plot_actual_vs_predicted(sku):
actual = predicted_values[sku]['actual’]
predicted = predicted_values[sku]['predicted’]

plt.figure(figsize=(10, 6))
plt.plot(actual, label="Real’, color="blue’, marker='o")
plt.plot(predicted, label="Previsto’, color="red’, linestyle="--', marker="x")
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plt.title(f"Valores Reais vs Previstos do SKU {sku}")
plt.xlabel("TimePeriods")

plt.ylabel("Value")

pltlegend()

plt.grid(True)

plt.show()

Importing Data

path_name = "C:/Users/ricar/Desktop/MEGI/Disserta¢do/Material Jorge/Vendas Sintra 2018 a
2022/

file_name = 'dados V3.csv'

df sales = pd.read_csv(path_name+file_name)#, index_col="Month")

# SKU to return
id_to_match = 'X00001'

# Created new DataFrame with a single SKU
new_df = df_sales.query("'SKU" == @id_to_match")

# Historical period length

periods = len(new_df)

new_df.insert(0,['unique_id'], [id_to_match for i in range(periods)],True)
new_df.insert(1,['ds'], [i for i in range(1,periods+1)],True)
selected_columns = ['unique_id’, 'ds’, 'qty’]

Y_df = new_df.loc[:, selected_columns]

print(Y_df)

# Decompose the time series
df =Y _df

# Decompose the time series

stl = STL(df['qty'], seasonal=51, period=53) # setting seasonal period and period both to 52 weeks
result = stl.fit()

result.plot()

plt.show()

# Extract components
df['seasonality'] = result.seasonal
df['trend'] = result.trend
df['residual'] = result.resid

print(df[['unique_id’, 'ds’, 'seasonality’, 'trend’, 'residual']])
StatsForecast.plot(Y_df)

# Extract relevant columns for plotting
x = Y_df["ds"]

y =Y_dff"qty"]

title = Y_df["unique_id"].iloc[0]

# Set the size of the plot (width, height)
fig, ax = plt.subplots(figsize=(8, 3))

# Plotting
ax.plot(x, y, '-0', label="Vendas')
ax.set_xlabel('Semana')
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ax.set_ylabel('Vendas')
ax.set_title(title)
ax.legend()

plt.show()

x = new_df['qty'].values
print(x)

Time Series Components Analysis

# Autocorrelation Test

k=155

sm.tsa.stattools.acf(x) # adjusted=False, nlags=k, qstat=False, fft=True, alpha=0.05,
bartlett_confint=True, missing="none’)

#sm.tsa.stattools.acf(x, adjusted=False, nlags=None, qstat=False, fft=True, alpha=None,
bartlett_confint=True, missing="none’)

#statsmodels.graphics.tsaplots.plot_acf(x, ax=None, lags=None, * alpha=0.05, use_vlines=True,
adjusted=False, fft=False, missing="none/, title="Autocorrelation’, zero=True, auto_ylims=False,
bartlett_confint=True, vlines_kwargs=None, **kwargs)
ACF=sm.graphics.tsa.plot_acf(x,bartlett_confint=False, lags=k, zero=False, title="Autocorrelation ' +
id_to_match) # lags=k, alpha=0.05 fft=True, title="Autocorrelation ' + tsname, zero=False,
auto_ylims=False, bartlett_confint=False)

#plt.show()

# Linear regression

X = new_df'ds"]

Y = new_df['qty’]

model = OLS(Y, sm.add_constant(X)).fit()

print(f"Regression coefficient (trend): {model.params|['ds']}")
model = OLS(Y, sm.add_constant(X)).fit()

# Print the summary

print(model.summary/())

Anomaly Detection

models = [MSTL(season_length = [4, 52])]

sf = StatsForecast(
df = Y_df,
models = models,
freq = 'W',
n_jobs =-1

)

horizon = 4
levels = [99]

fcst = sf.forecast(h = 4, level = levels, fitted = True)
fest = fest.reset_index()

fest.head()

StatsForecast.plot(Y_df, fcst, plot_random = False)
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insample_forecasts = sf.forecast_fitted_values().reset_index()
insample_forecasts.head()

anomalies = insample_forecasts.loc[(insample_forecasts['y'] >= insample_forecasts['MSTL-hi-99']) |
(insample_forecasts['y'] <= insample_forecasts['MSTL-10-99'])]
anomalies.head()

StatsForecast.plot(insample_forecasts, plot_random = False, plot_anomalies = True)

Prepare data for machine learning

###Create Lags###
data = df_sales

# Group by SKU

data = data.sort_values(by=['SKU', 'TimePeriod']) # Ensure data is sorted by SKU and then by time
data = data.groupby('SKU").apply(create_lags)

# Delete SKU's without lags

data.dropna(inplace=True)

forecast_df = data
forecast_df.drop(columns=['Storeld’, 'StoreLocation’,'StoreType','Total'], inplace=True)

# Convert categorical variables using one-hot encoding
forecast_df = pd.get_ dummies(data, columns=['Family’, 'SubFamily','SKU"], drop_first=True)
forecast_df

Forecasting Methods

###Stock Out Correction###

#find last non zero value
def find_last_non_zero(idx, col):
while idx >= 0:
if df.at[idx, col] != 0:
return df.at[idx, col]
idx-=1
return None

# Unique SKUs in df sales

unique_skus = df_sales['SKU'].unique()
new_df = df sales[['TimePeriod’,'SKU",'qty"]]
all_stock_out_df = pd.DataFrame()

for sku in unique_skus:

id_to_match = sku

# Created new DataFrame with a single SKU
df = new_df.query("" SKU" == @id_to_match").reset_index(drop=True)

# Find zero values
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zero_values = df[df['qty'] == 0].index

# For each zero value, replace with previous two and next two available values
for idx in zero_values:
values =[]

# add next two values

ifidx-1>=0:
values.append(df.at[idx - 1, 'qty'])
ifidx-2>=0:
values.append(df.at[idx - 2, 'qty'])
else:

last_non_zero = find_last_non_zero(idx - 1, 'qty")
if last_non_zero is not None:
values.append(last_non_zero)

# add last two values
ifidx + 1 < len(df):
values.append(df.at[idx + 1, 'qty'])
ifidx + 2 <len(df):
values.append(df.at[idx + 2, 'qty'])

# replace values by average
if values:
df.at[idx, 'qty'] = round(sum(values) / len(values),0)
else:
print(f'Nao é possivel substituir o valor zero no indice {idx} pois ndo existem valores
disponiveis.")

all_stock_out_df = pd.concat([all_stock_out_df, df])

#Corrected vs Original
SKU_plot ='X00013'

original_df = df_sales[['TimePeriod','SKU",'qty']]
original_df = original_df.query("SKU" == @SKU_plot')
corrected_df = all_stock_out_df.query("SKU" == @SKU_plot")
original_df

# Plotting

plt.figure(figsize=(12, 6))

plt.plot(original_df['TimePeriod'], original_df['qty'], label="'Original’, color="blue")
plt.plot(corrected_df['TimePeriod'], corrected_df['qty'], label="Corrigido’, color="red’, linestyle="--")

pltxlabel('TimePeriod")

pltylabel('Qty")

plt.title(f Comparacgao dos valores originais e corrigidos no artigo {SKU_plot}")
pltlegend()

plt.grid(True)

plt.tight_layout()

plt.show()

###Naive Method###

start_period = 105
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# List to store overall RMSE values for each SKU
all_rmse_values =]

# Unique SKUs in df sales
unique_skus = df_sales['SKU'].unique()

for sku in unique_skus:
# Filter the dataframe for the current SKU
df_forecast = all_stock_out_df[all_stock_out_df['SKU'] == sku]
df forecast = df_forecast[['TimePeriod’, 'qty']]

# List to store RMSE values for the current SKU
rmse_values =[]

# Loop through the dataframe using a step size of 2 starting from start_period

for i in range(start_period, len(df_forecast) - 1, 2):
# Get the forecasted value from the previous period using all_anomalies_df
naive_forecast = df_forecast.loc[df forecast['TimePeriod'] ==i- 1, 'qty'].values[0]

# Extract the actual values for the next 2 periods from df sales (original dataframe)
actual_values = df_forecast.loc[(df_forecast ['TimePeriod'] >=1i) & (df_ forecast ['TimePeriod']
<i+ 2),'qty'].values

# Check if there are two periods to forecast, if not, break the loop
if len(actual_values) < 2:
break

# Compute the RMSE for this window and append to the list
rmse_values.append(compute_rmse(actual_values, [naive_forecast, naive_forecast]))

# Compute overall RMSE for the current SKU and store it
overall_rmse = np.mean(rmse_values)
all_rmse_values.append((sku, overall_rmse))
print(f'{sku} RMSE: {overall_rmse:.2f}")

###Current Method###

# Service Level
NS=12.8
start_period = 105

# List to store overall RMSE values for each SKU
all_rmse_values =]

# Dictionary to store actual and predicted values for all SKUs
predicted_values = {}

# Unique SKUs in df sales
unique_skus = df_sales['SKU'].unique()

for sku in unique_skus:
# Filter the dataframe for the current SKU
df_forecast = all_stock_out_df[all_stock_out_df['SKU'] == sku]
df_forecast = df_forecast[['TimePeriod’, 'qty']]

# Lists to store actual and predicted values for the current SKU
actual_sku_values =]
predicted_sku_values =[]
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# List to store RMSE values for the current SKU
rmse_values =[]

# Loop through the dataframe using a step size of 2 starting from start_period
for i in range(start_period, len(df _forecast) - 1, 2):
# Extract the last 4 timeperiods before the current forecast period
last_4_weeks = df _forecast.loc[(df_forecast['TimePeriod'] >=1i - 4) & (df_forecast['TimePeriod']
<1i), 'qty'].values

# Compute the forecast value
forecast_value = np.mean(last_4_weeks) + (NS * np.std(last_4_weeks))

# Extract the values for the next 2 periods
actual_values = df_ forecast.loc[(df_cur[' TimePeriod'] >=i) & (df_ forecast ['TimePeriod'] <i +
2), 'qty'].values

# Check if there are two periods to forecast, if not, break the loop
if len(actual_values) < 2:
break

# Add the actual and forecasted values to the respective lists
actual_sku_values.extend(actual_values)
predicted_sku_values.extend([forecast_value, forecast_value])

# Compute the RMSE for this window and append to the list
rmse_values.append(compute_rmse(actual_values, [forecast_value, forecast_value]))

# Update the predicted_values dictionary for the current SKU
predicted_values[sku] = {'actual’: actual_sku_values, 'predicted': predicted_sku_values}

# Compute overall RMSE for the current SKU and store it
overall_rmse = np.mean(rmse_values)
all_rmse_values.append((sku, overall_rmse))
print(f'SKU: {sku} -> Overall RMSE: {overall_rmse:.2f}")

###Simple Exponential Smoothing###

# Get unique SKUs
unique_SKUs = df sales['SKU'].unique()

# Dictionary to store RMSE for each SKU
sku_rmse_dict = {}

# Loop over each SKU

with warnings.catch_warnings():
warnings.simplefilter("ignore")
for sku in unique_SKUs:

df_forecast = all_stock_out_df[all_stock_out_df['SKU'] == sku]
df_forecast = df_forecast[['TimePeriod’, 'qty']]

start_period = 105
rmse_values =[]

# Model training and forecasting
for i in range(start_period, len(df _forecast) - 1, 2):
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train = df_forecast.loc[df_forecast['TimePeriod'] <1i, 'qty']
test = df_forecast.loc[df_forecast ['TimePeriod'].between(i, i+1), 'qty’']

model = sm.tsa.ExponentialSmoothing(train).fit(optimized=True)

# Forecast 2 steps ahead
forecast = model.forecast(steps=2)

# In case the test data is less than 2 periods (at the end of dataset)
steps = len(test)

rmse = compute_rmse(test.values, forecast[:steps])
rmse_values.append(rmse)

overall_rmse = np.mean(rmse_values)
sku_rmse_dict[sku] = overall_rmse
print(f'SKU: {sku}, Overall RMSE: {overall_rmse:.2f}")

###Holt Exponential Smoothing with Trend###

# Get unique SKUs
unique_SKUs = df _sales['SKU'].unique()

# Dictionary to store RMSE for each SKU
sku_rmse_dict = {}

# Loop over each SKU

with warnings.catch_warnings():
warnings.simplefilter("ignore")
for sku in unique_SKUs:

df_forecast = all_stock_out_df[all_stock_out_df['SKU'] == sku]
df_forecast = df_forecast[['TimePeriod’, 'qty']]

start_period = 105
rmse_values =[]

# Model training and forecasting
foriin range(start_period, len(df_forecast) - 1, 2):
train = df_forecast.loc[df_forecast['TimePeriod'] <1i, 'qty']
test = df_forecast.loc[df_forecast ['TimePeriod'].between(i, i+1), 'qty’']

model = sm.tsa.ExponentialSmoothing(train, trend="add").fit(optimized=True)

# Forecast 2 steps ahead
forecast = model.forecast(steps=2)

# In case the test data is less than 2 periods (at the end of dataset)
steps = len(test)

rmse = compute_rmse(test.values, forecast[:steps])
rmse_values.append(rmse)

overall_rmse = np.mean(rmse_values)
sku_rmse_dict[sku] = overall_rmse

print(f'SKU: {sku}, Overall RMSE: {overall_rmse:.2f}")

###Holt-Winters Exponential Smoothing with Trend and Seasonality###
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# Get unique SKUs
unique_SKUs = df_sales['SKU'].unique()

# Dictionary to store RMSE for each SKU
sku_rmse_dict = {}

# Loop over each SKU

with warnings.catch_warnings():
warnings.simplefilter("ignore")
for sku in unique_SKUs:

df_forecast = all_stock_out_df[all_stock_out_df['SKU'] == sku]
df_forecast = df_forecast[['TimePeriod’, 'qty']]

start_period = 105
rmse_values = []

# Model training and forecasting
foriin range(start_period, len(df HW) - 1, 2):
train = df_forecast.loc[df_forecast['TimePeriod'] <1i, 'qty']
test = df_ forecast.loc[df HW['TimePeriod'].between(j, i+1), 'qty']

model = sm.tsa.ExponentialSmoothing(train, trend="'add’, seasonal="add’,
seasonal_periods=52).fit(optimized=True)

# Forecast 2 steps ahead
forecast = model.forecast(steps=2)

# In case the test data is less than 2 periods (at the end of dataset)
steps =len(test)

rmse = compute_rmse(test.values, forecast[:steps])
rmse_values.append(rmse)

overall_rmse = np.mean(rmse_values)
sku_rmse_dict[sku] = overall_rmse
print(f"SKU: {sku}, Overall RMSE: {overall_rmse:.2f}")

### ARIMA ###

start_period = 105
all_rmse_values =]
unique_skus = df_sales['SKU'].unique()

with warnings.catch_warnings():
warnings.simplefilter("ignore")

for sku in unique_skus:

df_forecast = all_stock_out_df[all_stock_out_df['SKU'] == sku]
df_forecast = df_forecast.set_index('TimePeriod")['qty']

rmse_values =[]
# auto-detect ARIMA order
order = auto_arima(df_forecast, seasonal=False, trace=False, error_action="ignore",

suppress_warnings=True, stepwise=True).order

for i in range(start_period, len(df_forecast) - 1, 2):
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# Train up to the current point
train = df_forecast.iloc[:i]
test = df_ forecast.iloc[i:i+2]

iflen(test) < 2:
break

# Initialize and train the ARIMA model
model = ARIMA(train, order=order)
model_fit = model.fit()

# Make forecasts
forecast = model_fit.forecast(steps=2)

# Compute RMSE for this forecast window
rmse_values.append(compute_rmse(test.values, forecast))

# Average RMSE for this SKU

overall_rmse = np.mean(rmse_values)
all_rmse_values.append((sku, overall_rmse))
print(f"SKU: {sku} -> Overall RMSE: {overall_rmse:.2f}")

### SARIMA ###
warnings.filterwarnings("ignore")

start_period = 105
all_rmse_values =]
unique_skus = df_sales['SKU'].unique()

with warnings.catch_warnings():
warnings.simplefilter("ignore")

for sku in unique_skus:

df forecast = all_stock_out_df[all_stock_out_df['SKU'] == sku]
df_forecast = df_forecast.set_index('TimePeriod")['qty']

rmse_values =[]

# Auto-detect SARIMA order
model_order = auto_arima(df_sku, m=52, seasonal=True, trace=False, error_action="ignore",
suppress_warnings=True, stepwise=True)

order = model_order.order
seasonal_order = model_order.seasonal_order

foriin range(start_period, len(df_forecast) - 1, 2):
# Train up to the current point
train = df_forecast.iloc[:i]
test = df_ forecast.iloc[i:i+2]

iflen(test) < 2:
break

# Initialize and train the SARIMA model
model = SARIMAX(train, order=order, seasonal_order=seasonal_order)
model_fit = model.fit()
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# Make forecasts
forecast = model_fit.forecast(steps=2)

# Compute RMSE for this forecast window
rmse_values.append(compute_rmse(test.values, forecast))

# Average RMSE for this SKU

overall_rmse = np.mean(rmse_values)
all_rmse_values.append((sku, overall_rmse))
print(f'SKU: {sku} -> Overall RMSE: {overall_rmse:.2f}")

###MultiLayer Perceptron
early_stop = EarlyStopping(monitor="'val_loss’, mode="min’, verbose=1, patience=25)
data = forecast_df.copy()

start_period = 105
end_period = 154
rmse_values = {}
r2_values = {}
predicted_values = {}

unique_skus = data.index.get_level_values(0).unique() # Retrieve unique SKUs

for current_end in range(start_period, end_period):

print(f"Training until TimePeriod: {current_end} and predicting TimePeriods: {current_end + 1}
and {current_end + 2}")

start_time = time.time() # Start the timer

for sku in unique_skus:
# 1. Filter the Data, Run Simple Exponential Smoothing, Combine with Original Data
filtered_df = data.loc[(data.index.get_level_values(0) == sku) & (data['TimePeriod'] <=
current_end)]

# Check if enough data points exist for STL decomposition
if len(filtered_df) > 53:
model = SimpleExpSmoothing(filtered_df['qty'].values)
fit_ model = model.fit()
forecast = fit_model.forecast(steps=2)

# Creates index to join the decomposed values

max_index_value = filtered_df.index.get_level_values(1).max() # get the max value of the
second level of the index

next index_1 = max_index_value + 1

next index_2 = max_index_value + 2

# Create a multi-index for forecasted values
forecast_index = pd.Multilndex.from_tuples([(sku, next_index_1), (sku, next_index_2)])
forecast_series = pd.Series(forecast, index=forecast_index)

# Combine the filtered_df and forecasted values
union_series = pd.concat([filtered_df['qty’'], forecast_series])

# Apply STL on union_series
try:
stl = STL(union_series.values, seasonal=51, period=52).fit()
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idx_to_assign = union_series.index

seasonal_series = pd.Series(stl.seasonal, index=idx_to_assign)
trend_series = pd.Series(stl.trend, index=idx_to_assign)
residual_series = pd.Series(stl.resid, index=idx_to_assign)

data.loc[idx_to_assign, 'seasonality'] = seasonal_series

data.loc[idx_to_assign, 'trend'] = trend_series

data.loc[idx_to_assign, 'residual'] = residual_series
except Exception as e:

print(f"Error processing SKU {sku} for STL: {e}")

# Model training and predictions

train_data = data[data['TimePeriod'] <= current_end]
X_train = train_data.drop('qty’, axis=1)

y_train = train_data['qty']

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
X_train = scaler.transform(X_train)

model = Sequential()

model.add(Dense (128, input_dim=X_train.shape[1], activation="relu'))

model.add(Dense(64, activation="relu"))

model.add(Dense(1, activation="linear"))

model.compile(loss='mean_squared_error’, optimizer='adam")

model.fit(X_train, y_train, epochs=300, batch_size=32, validation_split=0.2,
callbacks=[early_stop], verbose=0)

for sku in unique_skus:
for week in [current_end + 1, current_end + 2]:
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test_data = data.loc[(data.index.get_level_values(0) == sku) & (data['TimePeriod'] == week])]

if test_data.empty:
continue

X_test = test_data.drop('qty’, axis=1)

y_test = test_data['qty’]

X_test = scaler.transform(X_test)

predictions = model.predict(X_test, verbose=0).flatten()

if sku not in predicted_values:
predicted_values[sku] = {
‘actual': [],
'predicted': []
}

predicted_values[sku]['actual'].extend(y_test.values)
predicted_values[sku]['predicted'].extend(predictions)

rmse = compute_rmse(predictions, y_test.values)
if sku not in rmse_values:

rmse_values[sku] =[]
rmse_values[sku].append(rmse)
r2 =r2_score(y_test.values, predictions)
if sku not in r2_values:

r2_values[sku] =[]
r2_values[sku].append(r2)

elapsed_time = time.time() - start_time # Calculate elapsed time
print(f"Time taken for TimePeriod {current_end}: {elapsed_time:.2f} seconds")
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for sku, rmse_list in rmse_values.items():
avg_rmse = np.mean(rmse_list)
print(f"Average RMSE for SKU {sku} over 52 weeks: {avg_rmse:.2f}")

#for sku, r2_list in r2_values.items():
# avg_r2 = np.mean(r2_list)
# print(f"Average R"2 for SKU {sku} over 52 weeks: {avg_r2:2f}")

#Plot real vs prediction
plot_actual_vs_predicted('X00012")
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