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EXPLORACAO DE SERIES TEMPORAIS EM PROCESSOS DE PREVISAO DE
VENDAS

RESUMO

Na maior parte das empresas do mundo o seu objetivo final € gerar lucro. Existindo
diversas formas de atingir esse objetivo, as vendas de produto, quer sejam fisicos ou
intelectuais, continuam a ser a maior fonte de rendimento mesmo num mundo em
constante mudanca. Desta forma, é importante para os agentes de decisdo das empresas
conseguirem controlar os valores das suas vendas, para assim perceberem a “satde” da
sua empresa e a definirem os proximos passos. Uma das técnicas de suporte a tomada de
decisdo que os agentes de decisdo tém ao seu dispor é a previsdo de vendas. As vendas
podem ser vistas como uma série temporal em que se agregam os valores e nimeros de
itens vendidos num determinado periodo de tempo. Desta forma, é possivel utilizar
técnicas de Data Mining com capacidade para processar séries temporais de modo a
realizar previsdo de vendas. Usualmente, para cada empresa, é necessario adaptar os
algoritmos de Data Mining a sua realidade de forma a ser possivel a previsdo de vendas,
levando assim a processos morosos de adaptacéo de algoritmos e que acarretam elevados
custos. O objetivo deste projeto passa, por utilizar apenas um algoritmo de Data Mining
que, sem parametrizacdo alguma, consiga obter a melhor previsdo de vendas possivel para
quatro empresas com diferentes caracteristicas. Assim, serdo explorados os resultados que
0os modelos ARIMA, ARTXP, ARXTP + ARIMA, NN e SVM conseguem obter na
realizacdo de previsdes tendo em conta as caracteristicas das empresas. Também sera
considerada a combinacdo da utilizacdo de variaveis internas e externas as empresas,
juntamente com os seus valores mensais de vendas. No final, sdo apresentados resultados
que permitem identificar o algoritmo de SVM como um algoritmo com boa capacidade de
generalizacdo no qual é possivel obter resultados com baixa margem de erro na andlise

global as quatro previsdes.

Palavras-chave: Data Mining, Previsdo de Vendas, Séries Temporais, Variaveis Internas,
Variaveis Externas, EPAM, SVM, ARIMA, NN, ARTXP.
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TIME SERIES EXPLORATION IN SALES FORECAST PROCESSES

ABSTRACT

For most of the world enterprises, the final goal is profit. With a vast variety of ways to
accomplish this goal, no matter if it is a sale of a physical product or an intellectual one,
one of the best ways to achieve it is through sales. This way, is important for managers to
know how enterprise sales are going for decision making purposes. One of the most
common techniques used by decision makers is sales forecast. Sales can be seen as a time
series of sales value which happen s at the same instant of time. This let us use Data
Mining techniques with capability to process time series to generate sales forecasts.
Usually for each enterprise it is needed to create a Data Mining model adapted to those
enterprise characteristics, leading to long processes of algorithms adaptation and big
resources waste. This thesis focuses on searching for an algorithm with capability to
generalize and make good sales forecast over different enterprise without any model
adaptation. Different Data Mining models will be explored mainly ARIMA, ERXTP,
ARIMA + ARTP, NN and SVM models to find which one can obtain better forecast
performance (smaller error value). Will also be considered the combination of internal
and external variables along with sales values to help at the forecast process. At the end
results will be shown proving that the SVM algorithm have a good generalization
capability which allow him to get results with a low error of forecasting at sales forecast

for all the enterprises.

Keywords: Data Mining, Sales Forecast, Time Series, Internal Variables, External
Variables, MAPE, SVM, ARIMA, NN, ARTXP






indice

L=V (<o [ 01T 0L OSSR iv
RESUIMIO ..ot b e bbbttt bbb bbb e ene e vii
ADSTFACT. ... bbb bbbt iX
E L0 T TSRS TP PRSP Xi
INDICE 08 FIQUIS.......coveeeecceeeee ettt ettt XV
INICE 8 TADBIAS.......cooveiiceceiee ettt XVii

Capitulo 1

INEFOTUGED ...t ne bbbt 1
1.1 CONEXTUANIZAGAD. ... c.vieieiieiieee et 1
1.2 MOTIVAGAOD € ODJETIVOS ......ecuieiieieieite ittt 3
1.3 Organizagio do DOCUMENTO.......ccoiiiiiiiieieicee e 5

Capitulo 2

PreViSA0 08 VENUAS .....ccvveieiiieiieeie ettt teenee s e steeseesreenbeeneesneenreeneeanes 7
2.1 CaracteristiCas das VENUAS ..........cuuiiiiiiieieie s 7
2.2 PIBVISAD. ... ettt ettt ettt b et s et e ettt bt e n e n et et nns 8
2.3 SIS TEMPOKAIS. ......iivieivieiecieecte ettt e et e et be e sbeeste e e e s beebeaneesneas 11
2.4 Data Mining na previsdo de vendas sob series temporais..........ccccccceeveereceenen, 14

2.4.1 Data Mining sob séries temporais em areas financeiras .............cccoecevvveveiienen, 14
2.4.2 Previsdo de vendas através de técnicas de Data Mining.........c.ccccoevevveieiiennnn, 17
T 0] Lo [0 17 Lo USSR 22

Capitulo 3

Data Mining e técnicas para Previsdo de VENAas ...........covvviiiieieiene e 25
3.1 DALA IMINING....c.eiiiieiieiieee ettt bbbt bt 25
3.2 Metodologias de Data MINING........c.ccoviiiiiiieee e 25
3.3 Algoritmos de Data IMINING ........cccooiriiiiiiieieie e 30

3.3.1 Support Vector Machines for REGIreSSION ..........ccccuvirevieienenenenesescseeeeean, 35



3.3 2 NEUIAE NBEWOTKS ...ttt e e e et e e e e e e e e 38

3.3.3 Autoregressive Tree MOCEIS ..........coveieiiiiicc e 41
.34 ARIMA e 43
B4 CONCIUSAD ...ttt 44
Capitulo 4
Andlise € PreparaGdo de dadsS ..ot e 47
4.1 ANALISE A€ NEJOCIO.....ciuiiiieiiiieieee bbb e 47
4.1.1 ObjJetivoS 08 NEYOCIO .....cuveveeerieiiite ettt 50
4.1.2 Objetivos do Data MINING.........ccouiiiiiiiieeie e 51
4.1.3 CritEri0 08 SUCESSO ....veuviriieienieiisiesiesesieste ettt sttt sbe et e ene s 52
4.2 Ferramentas de Data MiNiNg ........ccooveiiiiiiic i 52
4.3 ANAIISE B DAUODS .......ocuiiiiiiiiiieieiire e 53
4.3.1 ReCOIna de dados.........c.coviiiriiieiiiesiee e 53
4.3.2 Caracteristicas da fonte de dados ............ccoeiiririiiiineiee e 54
4.3.3 Atributos e Enriquecimento de Dados .........cccccoveiveieieeie e 55
4.3.4 Consisténcia, Integridade e Poluicao de Dados ..........ccccevveveieeveciieieece e 55
4.3.5Val0IES NUIOS ...t 56
4.3.6 Outras caracteristicas das fontes de dados ............coevvreirneinciineeiscee e 56
4.4 O Conjunto de dados de trabalno ..., 56
4.5 Preparagio d0OS dA00S. ........coeieriiiiiiiiiiieieie ettt 58
4.5.1 Conversdo de dados NOMINais para NUMETAIS ..........ceeerereererienieresieseseeeeneans 58
4.5.2 NOrmalizagao de dad0S .........cereriiriiiieieie et 58
4.5.3 Tratamento de Valores NUIOS..........ccoouviiiiiiii e, 59
A O] (0] [V 7 (o J TPV PP PSRRI 59
Capitulo 5
Desenvolvimento dos Modelos de PreViSA0.......cccuciveiieiieeiie i sie e 63
5.1 Avaliacao dos modelos e métricas de desempenho........cccoceveieieiiiieinieeiienienns 63

Xii



5.1.1 CroSS-ValidatioN.......ooeeeeeee ettt e et e ettt e e e e e e e e eeeeas 63

5.1.2 BOOTSIAD ..vvieiuiiieiiiie sttt r e rna e 64
5L HOIUOUL. ... 64
5.2 SeleGa0 de atriDULOS ......c..ocieiiee e e 65
5.3 Algoritmos de Data MINING .........cccceieiiiiiiniie e 65
5.4 O Process0 e ITEFAGOES ........ccuuriiriiriieiieieie sttt bbb 66
5.5 CONCIUSAD ...t bbbt 68
Capitulo 6
Apresentacdo e Discussao de ReSUItadOs ..........ccccovvviirciniiiccee s 69
6.1 ANAlLISE de reSUITATOS ........cviiiieeice e 69
B.1.1 ARIMA et n e 69
B.1.2 ARTXP e 70
6.1.3 ARIMA + ARTXP .o 71
B.1.4 NN L. r e r e re e 73
B.1.5 SVIM e ne e 75
6.2 ANALISE GIODAL ..o 77
Capitulo 7
Conclusdes e Trabalno FUTUIO.........cccooiiiiiiiice e 87
7.1 AIGOrtMOS dE DIM ..ot 87
7.2 AS Variaveis 08 ANALISE........c.ocoiiiieieiee e 88
7.3 PreviSA0 0e VENUAS........covoiiiiiiiiesiieieeeeee ettt 89
7.4 Consideracdes finais e trabalhos fULUIOS...........ooiiiiiiiic e 90
RETEIENCIAS. ... bbbttt ne e 91

Xiii






INDICE DE FIGURAS

Figura 2.1 Exemplo de agregacédo de informacéo por tipologia de produtos — figura extraida de (Choi et al.,

Figura 3.1. Revisdo dos diversos processos que compdem o KDD — adaptado de Fayyad et al. (1996)....... 27

Figura 3.2. Ciclo de vida de um projeto desenvolvido de acordo com a metodologia CRISP-DM — extraido
de Chapman et al. (1999)......cuciiiiiiie ettt e et et b e be s re s reeRe e Rt e e et e tenrenrenreanes 30

Figura 3.3. Exemplo de Clustering — extraido de (Fayyad et al., 1996) ........ccccorriernrienneiinneessese e, 31

Figura 3.4. Um simples classificador linear de limites para a amostra de dados de empréstimos — extraido
de (Fayyad et al., 1996). ......ccoueieiiiiiesiestie ettt sttt e e st e st st e reere et et e e e besbeeteeReene e e et e tenrenrenreeneas 33

Figura 3.5. A linear Support Vector Machine (Um SVM Linear) — extraido de (Platt, 1998) ..........c......... 36

Figura 3.6. Gréfico de dispersdo de dados de series temporais provenientes de modelos AR(1) e ART(1),

extraido de (MEeK et al., 2002).......coiiiiiiiieie ittt bbb ettt b e 42
Figura 3.7. Exemplo de arvore autoregressiva, extraido de (Meek et al. 2002) ..........ccceevevveveieiieiesennennns 42
Figura 4.1 Vendas mensais da empresa A — 01-01-2005 € 01-02-2012. ........ccoveivrieiieeiieeseese e e 49
Figura 4.2. Vendas mensais da empresa B — 01-01-2007 € 01-01-2013.........cccceorererinienenneneneese e, 49
Figura 4.3. Vendas mensais da empresa C — 01-01-2008 € 01-07-2012.........ccccerrermerinenenniineneeneneeneens 49
Figura 4.4. Vendas mensais da empresa D — 01-05-2001 € 01-01-2012. ........ccoveiviiieiieeiieesee e e eie e 50

Figura 4.5. Arquitetura de sistema de armazenamento de dados para alimentacéo dos algoritmos de DM. . 54
Figura 4.6. llustracdo do esquema da tabela de factos de vendas Mensais. ..........cccvevrvenennieneneicneneceen, 55
Figura 5.1. Sequéncia de iteracfes adotada na aplicacdo dos modelos. .........ccoevereriniieiicicne s 67

Figura 6.1. Representacdo grafica da melhor previsdo local e previsdo global para os Gltimos 12 meses da
BIMPIESA AL ..ot h et E e e et et R R e Rt e e R e R e Rt r e e en e e r e e e e nre e 81

Figura 6.2. Representagdo grafica da melhor previsdo local e previsdo global para os Gltimos 12 meses da
BIMPIESA B ..ot et 82

Figura 6.3. Representacdo grafica da melhor previsdo local e previsdo global para os Gltimos 12 meses da

=] 0] o] 57 O TP OPRTRTOP 83

Figura 6.4. Representagdo grafica da melhor previsdo local e previsdo global para os Gltimos 12 meses da
BIMPIESA Dot et 84

XV






INDICE DE TABELAS

Tabela 2.1. Distribuicao de aplicacdo por area funcional. Tabela adaptada de (Bose e Mahapatra, 2001) ... 15

Tabela 2.2. Distribuicdo da aplicagdo por area funcional e categoria de problema. Tabela adaptada de (Bose
€ MENAPALTE, 200L1) ... .cuiieeieiieteiteie ettt bt b et b bt b e E bbb R b e bbb bt nr et bt r et ereanes 15

Tabela 3.1. Comparacdo de caracteristicas entre cérebro humano e Neural Networks. Adaptado de Zahedi

(L99L). oottt ettt et e et e et e er e 39
Tabela 4.1. Caracterizagido de empresas eStUdAAAS. ........cerveiiireiierieee e 48
Tabela 4.2. Descricédo das variaveis utilizadas no armazenamento dos dados do processo de DM............... 57
Tabela 6.1. MAPE obtido para 0 modelo ARIIMAL. ..o na s 69
Tabela 6.2. MAPE obtido para 0 modelo ARTXP. .....cvo i 70
Tabela 6.3. MAPE obtido para 0 modelo ARIMA + ARTXP........cccoiiiiiieiiiieise et 72
Tabela 6.4. MAPE obtido para 0 modelo NN com 30% de HOIdOUL.............ccooveeieiie e 73
Tabela 6.5. MAPE obtido para 0 modelo NN com 60% de HOIdOUL. ............cceovviiieiiiice e 74
Tabela 6.6. MAPE obtido para 0 modelo SVM COM & = 0.0001.........cccoveieiieneneninineeeeeeee e see e 75
Tabela 6.7. MAPE obtido para 0 modelo SVIM COM € = L. e 76
Tabela 6.8. Melhor MAPE obtido para todas @S EMPIESaS. .....c.cccveivereereerierireseeseeseesseessessseseesseesseessesseens 78
Tabela 6.9. Melhor previsdo local e previsao global para os Gltimos 12 meses da empresa A. ........cccceve... 81
Tabela 6.10. Melhor previsao local e previsdo global para os Gltimos 12 meses da empresa B.................... 82
Tabela 6.11. Melhor previsao local e previsdo global para os Gltimos 12 meses da empresa C.................... 83
Tabela 6.12. Melhor previsao local e previsdo global para os Gltimos 12 meses da empresa D.................... 84
Tabela 7.1. Nimero de MAPES mais baixos por combinagfo de Variaveis. ...........ccoeoviieiineiecieneen, 88

Xvii



XViil



CapPiTULO 1

INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZAGCAO

As novas tecnologias desempenham um papel fulcral na evolucéo e desenvolvimento de
diversas areas, ndo sendo exce¢do o mundo dos negdcios. A informatizacdo dos negdcios
passa a ser assim inevitavel, sendo usual as empresas terem praticamente todos os
processos de negdcio informatizados. Uma das ferramentas normalmente utilizadas pelas
empresas sdo os sistemas de ERP (Enterprise Resource Planning) que permitem gerir de
forma integrada os diversos processos das empresas. Estas ferramentas tém associado a si
um aumento acentuado da quantidade de dados na posse das empresas (Bendoly, 2002)
que, aliado ao aparecimento de novos paradigmas como o cloud computing e software as
service (Martson et al., 2009), implica ndo sé o aumento da quantidade de dados mas
também uma maior variagdo das suas fontes. Segundo dados apontados pela Gartner
(2012), é possivel verificar que todas as tendéncias tecnoldgicas apontam para um
aumento de necessidade de recurso a sistemas de armazenamento de dados cada vez mais
sofisticados. Desta forma, sera necessaria a evolucao dos sistemas de armazenamento de
dados convencionais uma vez gque as empresas necessitardo cada vez mais de melhores
sistemas de armazenamento e tratamento de dados em grande escala (Tay e Shen, 2002).
Os sistemas de DW (Data Warehouse) sdo ja amplamente usados por empresas que
necessitam de integrar dados de diferentes fontes de dados e que necessitam de rapido
acesso a informacdo historica. Tal como referido por Bose e Mahapatra (2001), com a
criacdo destes sistemas as empresas passaram a possuir uma ferramenta que permite
organizar e guardar grandes volumes de dados, para que possam ser facilmente

analisados.

Com o aparecimento destes conceitos, um facto tornou-se claro: “We are data
rich, but information poor” (Han et al., 2012). Embora a informacéo armazenada esteja
hoje em niveis de armazenamento muito elevados, as empresas apenas utilizam a
informagdo j& conhecida, desperdicando deste modo, muita informagdo que se encontra
armazenada mas que as empresas nao sabem da sua existéncia ou como a utilizar. Urge

portanto, a necessidade de utilizar mecanismos que permitam as empresas tirar partido
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das grandes volumes de dados que possuem, para se poderem posicionar de forma
favoravel em relacdo a sua concorréncia. Parafraseando Bose e Mahapatra (2001), é
necessario identificar formas inovadoras de capturar e aumentar o share de mercado

enquanto se reduzem custos.

Aliado a necessidade de evoluir a forma como as tecnologias da informacéo sao
aplicadas na analise e no armazenamento de dados, surge o0 aparecimento da area de
Business Inteligence (BI) (Connolly e Begg, 2010). Os sistemas de DW sdo apenas um
dos sistemas integrantes de BIl. Para além de sistemas de armazenamento de grande
volume de dados e de visualizacdo dos mesmos, o Bl é também caracterizado por
fornecer um conjunto de solucBes que permitam identificar padrdes nos dados, ou seja,
sistemas capazes de retirar informacdo desconhecida dos dados conhecidos. As
ferramentas que permitem essa extracdo de conhecimento sdo apresentadas por Fayyad
como Knowledge Discovery in Database (KDD), sendo Data Mining (DM) o processo de

extracdo de conhecimento (Fayyad et al., 19962).

Existem métodos e algoritmos muito distintos em DM. Enquanto alguns surgem
com a evolucdo das tecnologias, outros aparecem com a juncdo de métodos ja
conhecidos. As técnicas de DM sdo amplamente usadas em areas como a saude (Hu et al.,
2010), a seguranca (Damle e Yalcin, 2006), a genética (Ponomarenko et al., 2002), entre
outras, nas quais alguns dos métodos mais utilizados sdo as Decision Trees, Rules,
Classification, Clustering, Support Vectore Machines, Neural Networks e Genetic
Algorithm.

Como referido anteriormente, as empresas procuram constantemente meios que
permitam adquirir vantagem competitiva sobre a sua concorréncia. De forma indireta, um
bom sistema de suporte a decisdo ira colocar os gestores de uma empresa em vantagem
em relacdo aos seus concorrentes, pois permitira realizar tomadas de decisdo mais céleres
e precisas. Dentro das ferramentas que auxiliam a tomada de decisdes, as previsdes sdo
um conjunto de ferramentas bastante importante para os agentes de decisdo empresarial.
A potencialidade das previsfes é patente no artigo de Tsaih et al. (1998). Segundo os
autores, com base numa boa previsdo os investidores podem, com uma pequena quantia

de capital, retirar um lucro muito elevado de um determinado investimento.

Embora as previsdes possam ser usadas para diversos fins, um dos seus objetivos,

passa por prever valores futuros de vendas. Saber qual o lucro expectavel num periodo



futuro é algo bastante aliciante, porém, modelar sistemas de previsdes de vendas nao é
algo simples. Vivendo num mundo tdo complexo como o atual, as vendas sao
influenciadas por muitos fatores, tanto internos como externos. Desta forma, é necessario
considerar modelos que atentem ndo sé ao valor histérico de vendas, mas também ao
valor das varidveis que rodeiam o negocio. Outro fator caracteristico das vendas € a
necessidade de enquadramento temporal. Este facto transforma estes problemas em
problemas de séries temporais, pois a sua ordem no tempo é relevante. As séries
temporais sdo sequéncias de dados ordenados cronologicamente, nos quais um
determinado valor é em termos temporais, posterior ao seu antecedente e anterior ao seu
sucessor na série (FU, 2011). O facto de as séries temporais se caracterizarem por serem
facilmente interpretaveis torna-as muito atrativas para serem utilizadas em meios
empresariais, visto que qualquer gestor podera facilmente concluir elagdes sobre o que
estas representam (Agon e Esling, 2012). Considerando que as vendas se encontram
representadas sob a forma de séries temporais, surge a hipotese de aplicar algoritmos de
DM para poder retirar informagdo dos dados sob a forma de previsdo. Entre estes
algoritmos perfilam-se alguns como Support Vector Machines (SVM), Neural Networks
(NN) e Autoregressive Trees (ART), suscitando interesse no estudo destes algoritmos por
forma a perceber como podem ser utilizados e como se comportam quando aplicados com

fins preditivos.

1.2 MOTIVACAO E OBJETIVOS

Se um individuo for questionado sobre a possibilidade de prever os resultados atirando
um dado de seis faces sobre a mesa, a sua resposta serd provavelmente negativa. A
verdade é que é possivel prever qual o resultado de atirar o dado sobre a mesa. Para tal
seria necessario conhecer a sua composi¢cdo, 0 seu estado inicial, a sua velocidade de
lancamento, as condicBes atmosféricas, os angulos de incidéncia sobre a mesa e as
caracteristicas da superficie da mesma. Os calculos fisicos iriam dar a conhecer qual o
lado que ficaria voltado para cima. Desta forma, é possivel perceber que a capacidade de
previsdo de um acontecimento depende do conhecimento de todas as variaveis
envolvidas, o que torna o estudo de métodos de previsdo algo fascinante, uma vez que
nem sempre conhecemos todas as variaveis. Considerando a abundancia de dados que
existem no meio empresarial, € essencial transformar os dados em conhecimento para que

0s agentes de decis@o sejam munidos de bases solidas de informacdo para maximizar a
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qualidade dos seus processos de tomada de decisdo. A utilizagdo de métodos de previséo
que recorram a determinadas variaveis de negdcio pode trazer aos agentes de decisdo a
informag&o que estes necessitam para tomar uma determinada decisdo. A possibilidade de
munir os agentes de decisdo de tal informacdo, torna o desafio de desenvolver métodos de
previsdo de vendas, num desafio bastante aliciante, pois caso este desafio seja
ultrapassado um resultado positivo ira ter impacto em diversas empresas. Para além das
motivacdes aplicacionais, existiu uma grande motivacdo académica para 0
desenvolvimento deste projeto, pois o desenvolvimento do mesmo permite aquisicéo e
evolucdo de conhecimentos nas areas de DM bem como o desenvolvimento de

conhecimentos de Bl de forma abrangente.

De forma genérica os produtos disponibilizados nos mercados de bens e servigos
tém como foco ou grandes massas de consumidores ou nichos especificos de mercado.
Tipicamente 0s bens e servicos orientados a massas possuem custos de producdo menores
e consequentemente o seu valor de aquisi¢do € menor. Por sua vez os produtos orientados
a nichos de mercado, pelo facto de serem artigos especializados, possuem um valor
acrescentado superior, aumentando o seu valor final de aquisi¢do. Os servicos de previsdo
de vendas encontram-se usualmente neste grupo, uma vez que na sua maioria Sao

desenvolvidos a medida do cliente, tornando-se servicos altamente especializados.

Desta forma, este projeto teve como objetivo a implementacdo de algoritmos de
previsdo que procuram o oposto, identificar métodos que permitam ser aplicados a
diferentes empresas para que o custo de posse para o consumidor final seja 0 menor
possivel, permitindo assim que este tipo de métodos esteja disponivel a um maior nimero
de empresas. Este objetivo apenas pode ser atingido comparando o desempenho de
diversos algoritmos em relacdo a um conjunto de variaveis transversais. Assim torna-se
importante verificar qual o resultado que cada algoritmo obtém para diferente
combinacdo de variaveis transversais. Esta combinacdo de variaveis implicou analisar o
desempenho de cada algoritmo perante a utilizacdo de varidveis internas e externas as
empresas bem como a utilizacdo do histérico de vendas. A avaliacdo de desempenho de
cada algoritmo perante as diversas combinacOes de varidveis sera realizada com base no
menor erro absoluto médio uma vez que no final sera comparado para cada algoritmo os

resultados dos ultimos doze meses de dados conhecidos.



Durante o trabalho pratico desenvolvido ao longo deste projeto, este objetivo
principal tomou a forma de dois tipos de objetivos, 0s objetivos de negocio e 0s objetivos
de DM.

O trabalho pratico do presente projeto foi elaborado em simultdneo com a
realizacdo de um projeto de estagio na empresa Primavera BSS. Nesse projeto o objetivo
centrou-se em encontrar um algoritmo que permitisse um bom trade off entre custos de
implementacdo e qualidade da previsdo. Este objetivo prendeu-se com a intencdo de
utilizar o mesmo algoritmo para empresas com diferentes tipos de caracteristicas. Desta
forma, do ponto de vista de negdcio foi importante verificar se este trade off poderia ser
ou ndo obtido perante dados reais de diferentes empresas. Por sua vez, os objetivos de
DM prenderam-se com a vontade de desenvolver conhecimento na &rea de DM. Neste
sentido, desenvolveram-se diferentes algoritmos de DM bem como a identificacdo e
tratamento de diferentes tipos de varidaveis e a escolha de métodos adequados a

comparacdo de resultados.

1.3 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Para além do presente capitulo, este documento encontra-se organizado em mais 6

capitulos, nomeadamente:

e Capitulo 2 — Previsdo de Vendas — Neste capitulo estdo apresentados os diversos
conceitos utilizados ao longo deste projeto. Numa primeira parte sdo dadas a
conhecer as caracteristicas das vendas para ser possivel compreender melhor a sua
natureza. De seguida, o tema “previsdo” é apresentado e discutido para que seja
possivel através da sua historia e caracteristicas compreender melhor qual o tipo
de técnicas de previsdo a utilizar. As séries temporais e a utilizacdo de DM na
previsdo de vendas sob series temporais sdo as sec¢des que terminam este
capitulo, apresentando informacdo para identificar as caracteristicas das séries
temporais e a forma como as técnicas de DM podem ser aplicadas sobre as
mesmas.

e Capitulo 3 — Data Mining e Técnicas de Previsdo de Vendas —E abordado o
DM de forma geral, discutindo alguns dos seus aspetos mais pertinentes tais como
metodologias existentes para desenvolver projetos de DM, quais as técnicas e 0s

algoritmos de DM que podem ser desenvolvidos e utilizados. Por fim,



apresentam-se os algoritmos que serdo utilizados na realizacdo dos trabalhos deste
projeto.

Capitulo 4 — Analise e Preparacdo dos Dados —E descrito o processo de analise
e de preparacdo de dados que foi realizado, a andlise de negdcio levada a cabo,
bem como a apresentacdo de como estudar as quatro empresas utilizadas como
casos de estudo. Além disso, apresentam-se as ferramentas de DM, os conjuntos
de dados utilizados e a forma como foram preparados para a realizacdo do
trabalho de minerag&o pretendido.

Capitulo 5 — Modelacédo dos Modelos de Previsdo — A modelagdo dos modelos
de previsdo é descrita neste capitulo em que é apresentado o processo de
modelac&o dos algoritmos de mineracéo, a avaliagdo dos modelos, as métricas de
desempenho definidas e a selecdo de atributos que foi realizada, para que fosse
possivel definir como os modelos seriam modelados para a obtencdo das previsoes
pretendidas.

Capitulo 6 — Apresentacédo e Discussdo de Resultados — Com todos os modelos
concebidos ja aplicados, neste capitulo faz-se uma apresentacdo e discussao
detalhada dos resultados alcangados.

Capitulo 7 — ConclusGes e Trabalho Futuro — Neste capitulo sdo apresentadas
as conclus@es sobre todo o trabalho realizado e retiradas as respetivas ilagfes dos
resultados obtidos. Sdo ainda apontadas algumas linhas de orientacdo para
trabalho futuro por forma a dar seguimento ao trabalho desenvolvido neste

projeto.



CAPITULO 2

PREVISAO DE VENDAS

2.1 Caracteristicas das Vendas

De uma forma geral, uma venda é o ato de vender um artigo ou bem em troca de dinheiro
ou outra compensacdo. As vendas sdo algo fulcral no funcionamento das empresas. O
processo de vendas é muitas vezes cuidadosamente analisado para ser possivel identificar
quais os pontos a melhorar, para que seja possivel aumentar, ou pelo menos manter, o
nivel de vendas das empresas. A econometria € um conjunto de métodos que visam
encontrar relacdes econdmicas em dados economicos, 0 que torna as vendas, alvo de
estudos econométricos para melhor perceber quais os fatores que as influenciam (Allen e
Fildes, 2001).

Existem diversos fatores que podem influenciar uma venda, quer sejam estes
internos as empresas ou externos, que condicionam toda a conjuntura econémica em que
tanto o vendedor como o comprador se encontram. Quando os fatores se relacionam com
a empresa em si e 0 mercado em que esta atua sdo os fatores microeconémicos que estdo
em causa, sendo a microeconomia a area da economia que estuda como € que decisdes e
comportamentos dos mercados em que a empresa atua podem influenciar a procura e
oferta dos bens e dos servi¢os. A macroeconomia contrasta com a microeconomia por nao
tratar de fatores locais mas sim de fatores globais, focando-se principalmente na causa-
efeito das flutuagbes dos lucros nacionais e no crescimento econémico a longo termo.
Como fatores internos apresentam-se como exemplo, o nidmero de vendedores, a
capacidade de inovacdo, as encomendas e a capacidade de producdo. Estes sdo os fatores
que dependem diretamente das empresas, estando diretamente ligados ao volume das
vendas realizadas. Além disso, influenciam direta ou indiretamente a quantidade e a
qualidade de produtos que as empresas podem disponibilizar aos consumidores dos seus
bens ou servicos, bem como a capacidade de apresentar um maior valor acrescentado ao
consumidor final, levando-o a adquirir o produto da empresa em detrimento de um
produto da concorréncia. Fatores como o clima ou alteragcbes socioecondémicas podem
influenciar fortemente as vendas das empresas, sendo por isso necessario considerar
fatores externos, quando se avaliam os aumentos e as diminuic¢des das vendas. As grandes

crises economicas sao exemplos importantes, pois estas crises fazem com que diversos



fatores externos as empresas, como alteracbes no PIB (Produto Interno Bruto), se
traduzam em ciclos econdémicos negativos fazendo diminuir as vendas. Estes fatores que

influenciam as vendas indiretamente sdo denominados de fatores externos.

2.2 PREVISAO

As decisfes sdo tomadas com base no conhecimento atual sobre determinadas variaveis
com o intuito de atingir uma dada meta no futuro. Usualmente procede-se a um
planeamento dos objetivos para que se possa definir um caminho para atingir os mesmos.
Uma previsao permitira tomar algumas decisdes em detrimento de outras, possibilitando
adaptar melhor o planeamento das atividades com o intuito de atingir os objetivos
pretendidos. Embora seja impossivel prever o futuro de forma completamente assertiva,

as técnicas de previsao procuram minimizar ao maximo o0s erros de previsao.

Geweke e Whiteman (2006) reportam uma definicdo simplista da previsdo como a
utilizacdo de informacao sob forma de modelos formais, dados e até mesmo experiéncia
pessoal para fazer afirmagdes sobre o curso provavel de eventos futuros. Os agentes de
deciséo que recorrem a previsoes vao desde uma determinada pessoa que decide levar um
guarda-chuva, pois a previsdo meteoroldgica prevé chuva, ao acionista que decide investir
numa empresa, sendo que as previsdes econdmicas sdo de crescimento para um dado
segmento de mercado. A previsdo é assim, algo bastante ambicionado por parte dos
agentes de decisdo ligados as empresas. Com previsdes de vendas, as empresas passam a
poder otimizar decisdes como por exemplo encomendas, investimentos e compras. Esta
previsdo é também bastante importante hoje em dia pois, tal como indicado por Ostrow
(2011) num whitepaper do AberdeenGroup, um exemplo de empresas que sofrem uma
enorme pressao para entregar previsdes, sao as empresas de vendas que sdo bastante
pressionadas tanto pelos stakholders internos quer externos para entregar previsoes
relativas a vendas o mais assertivas possiveis, uma vez que estas vdo melhorar a

capacidade de previsao das proprias empresas a longo prazo.

Para compreender de forma plena a utilidade das previsdes e as suas aplicacfes é
necessario compreender em que consistem os métodos preditivos e como 0S mesmos sao
utlizados. Desde o primérdio dos tempos que o homem procura prever o futuro para
poder planear quais tarefas devera executar. Os primeiros métodos de previsao utilizados

foram os métodos qualitativos, sendo um exemplo a utilizacdo dos mesmos pelos nossos



antepassados quando estes tentavam perceber como se iriam desenvolver as plantacdes ao
longo do tempo. Eles utilizavam a informacdo que dispunham como as condicdes
atmosféricas, relacionando-as com a época do ano em que se encontravam aliando estes
factos a conhecimentos de anos anteriores, de forma a prever qual o desenvolvimento das
plantagdes ao longo do ano. Com o desenvolver da ciéncia, as previsdes também
comecaram a evoluir deixando de ser apenas qualitativas e passando a ser também
quantitativas. Os estudos quantitativos sdo estudos que se baseiam em valores
quantitativos e ndo qualitativos. Desta forma, um exemplo da utilizagdo de métodos
qualitativos € a utilizacdo por parte dos primeiros fisicos, quando estes comecaram a
estudar as relagdes matematicas que levaram a compreender o comportamento de um
corpo, ndo estando mais do que a estabelecer relagdes matematicas que consigam
descrever o movimento do corpo utilizando relagbes quantitativas para prever

acontecimentos futuros.

No livro Philosophiae Naturalis Principia Mathematica (Newton, 1687) Sir Isaac
Newton apresentou as trés leis de Newton através das quais é possivel descrever o
comportamento de um corpo, sendo assim possivel prever o movimento de um corpo
quando as condicGes iniciais sdo conhecidas. As férmulas matematicas sdo assim
utilizadas em diversos campos da ciéncia, como a fisica, a mecanica ou a eletrénica para
estabelecer relacGes entre dados conhecidos, por forma a ser obtido um determinado
resultado, sendo assim possivel “prever”, com certeza, o resultado. Na utilizacdo destas
férmulas matematicas usualmente todas as varidveis sdo conhecidas e sdo estaticas,
contudo, por vezes os sistemas sdo demasiado complexos ou as variaveis tém valores
incertos, 0 que torna impossivel obter resultados precisos. Assim sendo, foram
desenvolvidos modelos matematicos que, com alguma incerteza associada ao resultado
obtido, conseguem estabelecer relacBes entre variaveis com o intuito de prever o
resultado do modelo. Nestes casos, 0s modelos de regressao sdo usualmente utilizados
para estabelecer relagcdes entre variaveis e prever o possivel resultado. Sendo as ciéncias
econdmicas um campo que lida com sistemas muito complexos, com variaveis que se
encontram em constante mudanga, estas viram a potencialidade da previsdo de resultados
melhorar com a utilizagdo de modelos de regresséo, sendo o0 modelo MARS (Multivariate
Adaptive Regression Splines) um dos modelos utilizado para fins de previséo, apresentado
por Friedman (1991). Este modelo é utilizado, por exemplo, por Lu et al. (2012) para

fazer previsdo de vendas de computadores por retalhistas. A utilizacdo de modelos de



previsdo em contexto econdémico, e mais propriamente no contexto de vendas tem vindo a
aumentar com o aumento da capacidade dos computadores, pois com a evolucdo das
tecnologias cada vez é mais facil aceder as variaveis e processar modelos mais

complexos, aumentando a credibilidade das previsoes.

Atualmente verifica-se a existéncia de uma vasta pandplia de aplicacbes para
realizar previsdes. Como tal, é necessario identificar os diferentes tipos de previsdes para
que seja possivel escolher o melhor modelo a aplicar em cada caso. Como apresentado no
paragrafo anterior, as previsdes podem derivar de métodos qualitativos e quantitativos.
No que diz respeito aos métodos quantitativos, estes podem ser divididos em duas classes,
0s métodos ndo causais e 0s métodos causais. Os métodos ndo causais assentam nos
valores historicos da variavel a prever, sendo utilizado usualmente métodos de regressdo
simples. Entre os varios métodos ndo causais, um dos mais utilizados € o método ARIMA
(AutoRegressive Integrated Moving Average), que € uma generalizacdo do modelo
ARMA (AutoRegressive Moving Average), que se baseia nas médias mdveis do valor
historico da variavel, bem como na autoregressdo das previsdes em relacdo aos valores
passados. Este modelo foi apresentado por Whittle (1951). Porém, este modelo s6 foi
popularizado com a sua sistematizacdo por George Box e Gwilym Jenkins, sendo por isso
muitas vezes apelidado de Box-Jenkins (Box et al., 1994). O modelo ARIMA acrescenta
aos processos autorregressivos e aos processos de médias moveis do modelo ARMA, um
processo de integracdo que permite transformar séries temporais em séries estacionarias

caso estas ndo o sejam.

Devido ao facto de muitas das variaveis a prever serem influenciadas por outras
varidveis, € necessario recorrer a métodos que ndo se baseiem apenas nos valores
historicos da variavel a prever, mas também em valores historicos de outras varidveis
sendo este o caso das varidveis causais. Em Mohammad e Nishida (2010) é feita uma
breve introducéo sobre causalidade sendo possivel resumir uma relagdo causal como “se X
entdo y”, o que leva a interpretacao que “se X acontecer, entdo y também vai acontecer’.
Os métodos causais sao métodos que procuram relacionar a variavel a prever com outras
variaveis que possam explicar o seu comportamento. Estes recorrem habitualmente a
técnicas de regressdo mdaltipla. Neste sentido, as técnicas de DM tomam uma posi¢do
relevante na escolha de técnicas, pois através dos seus diversos algoritmos, permitem a
regressdao de variaveis influenciando o valor de previsdo da variavel a prever. Assim é

necessario analisar o tipo de variaveis a considerar. As variaveis a utilizar podem tomar
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trés tipos de comportamento em relacdo a variavel a prever. Estas podem ter um
comportamento causal, em que uma alteracdo nesta variavel auxiliar ira provocar uma
alteracdo na variavel a prever, ou apresentar um comportamento indiferenciado, no qual
uma alteracéo da variavel auxiliar ndo esta relacionada com o comportamento da variavel
a prever. Por fim, podem ainda ter um comportamento consequente, em que a variavel
auxiliar varia apds alteracdo da variavel a prever. Desta forma, para efeitos de
aprimoramento de previsdo, é desejavel que sejam consideradas como varidveis auxiliares

variaveis que tenham comportamentos causais em relagdo a varidvel a prever.

2.3 Séries Temporais

A capacidade de armazenar dados relativamente a uma varidvel sem qualquer contexto
temporal pode ndo ser suficiente para um dado agente de decisdo. Nas mais diversas areas
como a economia, para saber datas de vendas, ou na saude, para saber o valor de
batimentos cardiacos num determinado instante de tempo, € imprescindivel atribuir um
contexto temporal a uma dada varidvel. Desta forma, as séries temporais representam
conjuntos de dados ordenados cronologicamente (Esling e Agon, 2012).

Matematicamente, esta relacdo pode ser expressa da seguinte forma:
T =(ty, .., ty), t; ER

tendo cada variavel n associada a si um instante de tempo t, em que t é cronologicamente

precedente a t-1 e antecedente a t+1.

A grande utilizagcdo deste formato de armazenamento e apresentagdo de dados,
remonta j& ao final do século XX, uma vez que entre 1974 e 1989 uma amostra de 4000
graficos de 15 jornais de todo o mundo, apresentava 75% dos seus graficos em forma de
séries temporais (Ratanamahatana et al., 2005). Associado ao grande potencial que a
representacdo de dados através de séries temporais possui, associam-se diversas
dificuldades na representacdo e manuseamento deste formato de dados. Segundo Yang e
Wu (2006) um dos problemas mais desafiantes na investigacdo em DM é a mineracdo de
dados sequenciais e de dados de séries temporais, uma vez que frequentemente os dados
que sdo guardados sob o formato de séries temporais possuem demasiado ruido,
levantando barreiras na interpretacao correta de dados. De forma geral, o ruido associado
as séries temporais é obtido devido ao uso errado de agentes de agregagdo de informacao,

sendo obtidas por vezes informagdo a mais e outras a menos, comprometendo anélises
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sob as séries temporais. Este problema é patente principalmente quando se pretendem
realizar previsdes sob séries temporais, pois torna-se fulcral escolher os agentes preditivos
corretos para de facto ser garantido o menor ruido possivel nas séries temporais a
analisar. Esling e Agon (2012) salientaram que o facto das séries temporais terem
associadas a si uma grande dimensionalidade e apresentarem alguma dificuldade na
definicdo de medidas de similaridade baseadas na percecdo humana, levanta trés

problemas:

- aapresentacdo de dados, uma vez que sera necessario compreender como deverdo
ser as formas/contornos apresentadas pelas séries temporais para que estas ndo
percam as suas caracteristicas essenciais;

- as medidas de similaridade, uma vez que € necessario possuirem boas medidas de
similaridade para que se consiga perceber se duas séries sdo ou ndo idénticas,
mesmo que nao o sejam matematicamente;

- 0s métodos de indexacdo, uma vez que as Sséries temporais muitas das vezes
representam grandes volumes de dados, é importante perceber como estas séries
podem ser indexadas para que seja possivel lancar querys sobre as séries de forma

mais rapida e eficaz.

A identificacdo destes desafios deve-se a necessidade de encontrar solucdes para que
seja possivel tirar partido de todo o potencial das séries temporais uma vez que estas sao
utilizadas para diversas finalidades.

Do ponto de vista de aplicacdo de técnicas de DM sobre séries temporais, estas sao
essencialmente alvo de andlise com base em técnicas de classificacdo, agregacao,
sumarizacdo, segmentacdo, indexacdo, detecdo de anomalias ou previsdo (Keogh e
Kasetty, 2002; Esling e Agon, 2012; Ratanamahatana et al., 2005; Laxman e Sastry,
2006).

Através da classificacdo pretende-se que seja possivel identificar a que grupo pertence
uma dada série temporal, comparando a mesma com outras séries temporais ja definidas e
divididas em grupo. O algoritmo é assim treinado criando grupos perante diferentes séries
temporais para ser possivel identificar a que grupo pertence a nova série. Esta
comparacdo pode ser realizada em relagdo a véarias séries temporais dentro de um grupo
ou entdo por questbes de desempenho, podendo ser escolhido apenas um representante

para cada grupo, e a comparagdo ser feita apenas perante esse representante (Geurts,
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2001), (Keogh e Pazzani, 1998). E usual esta técnica de DM sob séries temporais ser
utilizada para reconhecer linguagem gestual, transformando as sequéncias de imagens em
séries temporais e identificando, assim, a que grupo ou palavra a nova série temporal

pertence.

A agregacdo é uma técnica similar a classificacdo uma vez que também agrupa as
séries temporais quanto a sua caracteristica. Porém, ao contrario das técnicas de
classificacdo, nas técnicas de agregagdo ndo existe uma fase de aprendizagem na qual sdo
criados os grupos de comparacdo. No caso da agregacgéo, 0os grupos séo criados conforme
as caracteristicas dos dados inseridos. A técnica de agregacdo pode ser aplicada segundo
duas perspetivas, uma de agregacéo de séries temporais completas em que se agregam as
séries pelas suas semelhancas (Xiong e Yeung, 2002) e outra de agregacdo de subséries,
sendo a agregacdo feita conforme certas caracteristicas que permitam determinar
sequéncias de caracteristicas diferentes numa série temporal (Kalpakis,Gada e Puttagunta,
2001). Para fins de detecdo de similaridade em séries econdémicas é usual recorrer a
técnicas de agregacdo para que seja possivel identificar a titulo de exemplo, séries
financeiras que se movam com as mesmas tendéncias na bolsa. Por vezes, as séries
temporais sdo demasiado grandes para apresentar. Para esses casos sugere-se a utilizacdo
de técnicas de sumarizacdo sob séries temporais. Com as técnicas de sumarizacdo
pretende-se reduzir o numero de dados das séries temporais sem retirar 0S Seus
componentes essenciais, tornando-se possivel representar graficos que ndo caberiam

numa folha mantendo a mesma representacédo visual relativamente ao original.

Uma das técnicas de DM mais utilizadas com séries temporais, sdo as técnicas de
indexacdo ou de querying por conteudo. Estas técnicas permitem, perante uma query
lancada contra a base de dados, detetar que série temporal mais se assemelha a série
temporal utilizada como query. Este processo pode ser realizado a dois niveis, ao nivel
total, no qual a query lancada apenas procura séries temporais completas que se
assemelhem a série temporal utilizada com query, ou a nivel parcial, em que € pesquisado
em todas as séries temporais disponiveis se alguma subsequéncia se aproxima da série
temporal utilizada como query. E assim possivel, a titulo de exemplo, procurar qual 0

ritmo cardiaco que mais se aproxima do pretendido num eletrocardiograma.

A detecdo de anomalias é uma técnica de DM que consiste na analise de séries
temporais com o intuito de perceber que subsequéncias ndo apresentam um

comportamento considerado normal. Usualmente, este processo de detecdo é realizado

13



fornecendo ao sistema uma série temporal em que se encontrem identificadas algumas
sequéncias de dados que seriam caracterizadas como andémalas, sendo para tal necessario
um treino prévio do algoritmo. Este tipo de técnicas é amplamente usado no mundo
empresarial pelas empresas para detetarem possiveis casos ou situagdes de fraude (Ngai et
al., 2011).

Sendo as séries temporais um formato de armazenamento de dados que permite
estabelecer relacfes temporais entre as suas variaveis, elas tornam-se por exceléncia alvo
de técnicas de previsdo. Considerando que o objetivo da previsdo é estimar um possivel
valor futuro, as previsdes sob séries temporais, focam-se em estimar para uma dada série
temporal T quais serdo os valores de “T + n”. Como as séries temporais possuem
informacdo dos valores de uma dada variavel ao longo do tempo, a utilizacdo de métodos
regressivos para a realizacdo de previsfes esta facilitada, uma vez que facilmente se
consegue utilizar os valores existentes de forma ordenada em processos de extrapolacao
atraveés de métodos de regressdo para valores futuros. Uma das areas em que as técnicas
de previsdo sdo utilizadas abundantemente, é a area dos negocios. Um exemplo da sua
utilizacdo é a capacidade de prever as vendas de um dado artigo, para meses futuros, com

base no seu historico que se encontra em forma de série temporal.

2.4 DATA MINING NA PREVISAO DE VENDAS SOB SERIES

TEMPORAIS

2.4.1 DATA MINING SOB SERIES TEMPORAIS EM AREAS FINANCEIRAS
Devido as vantagens que as técnicas de DM trazem aos ambientes de negécio, a sua

utilizacdo neste dominio é bastante proveitosa tanto para gestores como para analistas de
negocio. Bose e Mahapatra (2001) apresentam um artigo em que revém a utilizacdo de
técnicas de DM nos negdcios, baseando o seu estudo na revisao de artigos publicados em
diversos jornais cientificos que possuissem o termo DM quer no seu titulo quer nas suas
keywords. Na tabela 2.1 esta apresentada a aplicacdo de técnicas de DM distribuidas por
area de negocio. Como é percetivel através da sua analise, a maior aplicacdo destas
técnicas centra-se nas areas financeiras com 28.3%, sendo patente desta forma o forte

interesse das técnicas de DM.
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Tabela 2.1. Distribuicdo de aplicacdo por area funcional. Tabela adaptada de (Bose e Mahapatra, 2001)

Functional Area Number of applications Percentage
Finance 17 28,3
Marketing 12 20,0
Web analysis 9 15,0
Telecom 7 11,7
Others 15 25,0
Total 60 100

Tabela 2.2. Distribuicao da aplicacdo por area funcional e categoria de problema. Tabela adaptada de (Bose
e Mahapatra, 2001)

Finance Marketing Web analysis Telecom Other  Total Percentage

Classification 2 3 5 2 8 20 31,7
Prediction 10 3 2 4 19 30,3
Association 6 6 12 19,0
Detection 5 1 3 3 12 19,0
Total 17 12 12 7 15 63 100

Aumentando o nivel de detalhe da andlise, € possivel através da tabela 2.2
identificar que a grande maioria dos problemas nas areas das finangas sao os problemas
de previsdo. Tomando em consideracdo o grande interesse na utilizacdo de DM para
obtencdo de informacdo com fins preditivos e considerando o grande valor apresentado
por dados em forma de séries temporais, torna-se, assim, bastante motivante utilizar

técnicas de DM na exploracdo de previsdes sob séries temporais em areas financeiras.

As técnicas de DM com fins preditivos podem ser divididas como tarefas de
classificacdo e tarefas de regressdo. As tarefas de classificacdo focam-se em estabelecer
relacdes entre os dados, classificando estas relacGes para que a ocorréncia de um evento
possa levar a previsdo de outro caso tenha sido classificado uma associacgao entre os dois
eventos. E entdo estabelecida uma relagio “se A ocorre, entio B também ocorre”,
podendo assim ser previsto que se A ocorreu entdo B ird ocorrer (Dhanabhakyam e
Punithavalli, 2011).

O Market Basket Analysis € um bom exemplo da utilizacdo de técnicas de
previsao, ja que com este método € possivel com base no histérico de compras anteriores
e associacles ja conhecidas, identificar quais os produtos que serdo adicionados a um
carro de supermercado, com base nos produtos que ja se encontram no mesmo. Contudo,
as técnicas de DM com fins preditivos que tenham por base tarefas de classificacdo

encontram-se para |4 do objetivo deste projeto. Todavia, para os interessados, em
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(Dhanabhakyam e Punithavalli, 2011) esta apresentada uma revisdo de literatura bastante

interessante acerca desta problematica.

As técnicas de regressdo procuram relacionar modelos matematicos e estatisticos
para que seja possivel, com base em valores passados, prever valores futuros. Existem
diversos trabalhos na area financeira sobre utilizacdo de técnicas de DM para previsao de
vendas sob séries temporais. Grande parte do trabalho realizado em éareas financeiras
recai sobre previsdes para bolsas financeiras. De Oliveira et al. (2013) apresentaram um
estudo no qual propdem a utilizacdo de NN na previsdo dos valores da bolsa da empresa
Petrobas, que foram denominadas de PETR4 e que sdo negociadas na bolsa de valores de
S&o Paulo. Neste estudo, foi apresentada uma abordagem utilizando NN recorrendo a
varios KPI (Key Performance Indicators) e a outros indicadores macroeconémicos para
auxiliar o modelo na previsdo dos valores futuros na bolsa. O trabalho foi dividido em
quatro fases: estudo do dominio, pré-selecéo e recolha de amostras, pré-processamento e
modelacdo e previsdo. Em cada seccdo foram justificadas as opcbes tomadas até se obter
0 modelo final de NN, que assentou num modelo feed forward multilayer perceptron
recorrendo a um nivel de input layer, um de hidden layer e um de output layer. No final,
os resultados obtidos foram considerados como positivos, uma vez que foi atingido um
MAPE (Mean Absolute Percentage Error) de 5,45%, demonstrando assim que, neste
caso, a utilizacdo de NN ao invés de métodos tradicionais, apresentaram resultados
bastante favoraveis a futura utilizacdo de NN.

Kim (2003) apresentou também uma abordagem para a realizacdo de previsdes
sobre acbes, usando SVM e comparando o seu desempenho perante a capacidade
preditiva de mecanismos baseados em back-propagation neural networks e case-based
reasoning. Neste estudo foi analisada a alteracdo diaria das agdes no KOSPI (Korean
composite stock price index) recorrendo-se a varias formulas matematicas que permitiram
obter informacdo mais precisas sobre as variacGes das acdes. O autor concluiu que o
modelo SVM proposto tem um desempenho superior aos outros modelos utilizados,
advertindo porém para a sensibilidade das fun¢des de kernel do algoritmo SVM que

podem influenciar fortemente o resultado final.

Nos estudos anteriores, o objetivo de estudo foi a analise da alteragdo positiva ou
negativa dos valores das ac6es, porém Chen e Du (2009) apresentam uma abordagem a
outro elemento de interesse nas bolsas de valor, a analise das dificuldades financeiras.

Muitas vezes as empresas conseguem ocultar a sua dificuldade financeira, levando
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acionistas a comprar acGes das mesmas, quando estas ndo se encontram saudaveis do
ponto de vista financeiro. O artigo apresenta um modelo baseado em NN que permite
prever quando uma empresa se ird encontrar em dificuldades financeiras, para que os
investidores possam ter outro elemento de ponderacdo na compra (ou ndo) de acdes, antes
de existir uma variacdo dos valores na bolsa da empresa. O estudo analisa empresas que
violaram leis do TSEC (Taiwan Stock Exchange Corporation) operando fora das
condicdes exigidas pela bolsa, comparando-as com empresas que permaneceram na bolsa,
e recorrendo também a outras variaveis auxiliares consideradas como causais em relacéo
ao aparecimento de stress financeiro. Sdo previstas pelos autores situacGes de stress
financeiro para que seja possivel obter sinais de alarme o mais cedo possivelconcluindo-
se que € possivel prever as situacfes de stress financeiro e que algoritmos baseados em
NN apresentam melhor resultado do que os algoritmos de agregacao.

Também na area financeira, mas orientado ao mercado de conversfes monetarias
se pode analisar a implementacdo de um modelo hibrido apresentado por Khashei e Bijari
(2010). Este estudo, reporta um modelo hibrido em que recorreram a um modelo ARIMA
para pré-processar 0s dados semanais das taxas de conversdo entre a libra britanica e o
dolar americano, aplicando a posteriori um modelo baseado em NN. Os resultados
obtidos com este modelo sdo superiores a utilizagdo de um modelo que recorre apenas a
NN para realizar a previsdo de um periodo subjacente em relagcdo aos dados conhecidos,
sendo atribuido pelo autor o facto da utilizacdo de modelos que se contradizem bastante,
permitir uma menor varia¢do quando generalizado, levando a uma reducdo de incertezas
do modelo. Por forma a melhorar a qualidade de previsdo recorre-se muitas vezes a
varidveis macroeconémicas que permitam perceber como se irdo mover as condi¢des
exteriores as empresas em causa para prever os efeitos inesperados, como por exemplo, a

recessdo que se iniciou em 2008.

2.4.2 PREVISAO DE VENDAS ATRAVES DE TECNICAS DE DATA MINING
Os casos apresentados anteriormente, enquadraram-se numa perspetiva de previsdo sob

séries temporais na area financeira, ndo sendo focado o tema de previsdo de vendas. As
previsdes de vendas sdo Uteis de diferentes pontos de vista, uma vez que podem ajudar a
tomar decisdes antecipadamente para alterar planos de negdcio, visto que as previsdes
podem ndo ir ao encontro do expectavel, ou podem simplesmente ser utilizadas para

perceber de forma indireta como serd o consumo de um dado artigo e assim, perceber
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quais as quantidades a produzir para evitar excedentes ou para evitar ruturas de stock.
Quer seja por questbes meramente financeiras, quer por razGes mais associadas a
processos logisticos ou por questdes meramente ambientais e morais, as previsdes de
vendas desempenham um papel importante no quotidiano dos agentes de decisdo. Estas
encontram-se aplicadas nas mais diversas industrias, sendo exemplos as industrias
alimentares, automdvel, de confecdo e de vestuario e até mesmo a imprensa. Embora
todos estes tipos de empresas possam ser alvos dos mesmos algoritmos, existem
determinadas caracteristicas associadas a cada uma que transformam cada caso num caso
unico.

Na industria alimentar, Doganis e 0s seus colaboradores apresentam um estudo
direcionado a previsdao de vendas para alimentos com tempo de prateleira de curta
duragdo no qual recorreram a NN (Doganis et al., 2006). Os autores ddo alguma
relevancia ao facto de considerarem que a escolha das variaveis corretas, dentro de uma
panodplia de variaveis candidatas, é algo fulcral para a realizacdo de previsdes uma vez
que defendem que a utilizacdo de todas as varidveis candidatas pode prejudicar a
previsdo. Desta forma, apresentam um algoritmo que denomina por GA-RBF (Genetic
Algorithm — Radial Basis Function) o qual é constituido por dois algoritmos distintos: o
algoritmo GA, que tem como objetivo codificar as diversas variaveis candidatas como se
de cromossomas se tratasse, tendo em conta a inclusdo ou ndo destas no sistema, € 0
algoritmo NNRBF (Neural Networks with Radial Basis Function) que ira ser aplicado
sobre as diversas variaveis, tendo como objetivo a previsdo com menor MSEP (Mean
Squared Prediction Error) com vista a definicdo do melhor conjunto de varidveis a

utilizar e, consequente, do modelo de NNRBF.

Dando também bastante importdncia a necessidade de determinar quais as
melhores varidveis auxiliares a utilizar de um conjunto de varidveis candidatas, Lu et al.
(2012) recorreram a um algoritmo baseado em MARS (Multivariante Adaptive
Regression Splines) para identificar quais as melhores varidveis a utilizar, comparando
depois se se obteve um melhor resultado recorrendo apenas a este algoritmo ou
aplicando-o juntamente com outros. O algoritmo MARS funciona da forma “divide and
conquer” atribuindo diferentes equagdes de regressdo a diferentes areas dos grupos de
dados de treino. Desta forma, o algoritmo tem a capacidade de aplicar diferentes equacdes
de regressdo perante a utilizacdo de diferentes varidveis, sendo aplicado neste caso para

avaliar variaveis referentes a média mével dos ultimos periodos. Desta forma, os autores
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comparam a aplicagdo do algoritmo MARS com os algoritmos SVR, BPN, ELM,
CMACNN, ARIMA e MLR, bem como com os algoritmos MARS-SVR, MARS-BPN,
MARS-ELM e MARS-CMACNN, concluindo que o algoritmo MARS se encontra
sempre associado a melhores resultados na previsao de vendas de computadores por parte
de retalhistas. Recorrendo a técnicas de regressao, Yu, Qi e Zhao (2013) apresentaram um
algoritmo baseado em Support Vector Regression (SVR) para realizar previsdes de
vendas de revistas e jornais em diversas lojas. Devido a existéncia de diversas varidveis
externas como a existéncia de diferentes tipos de lojas (livrarias, papelarias, etc.) e
emprego, educacao, idade, sexo e ordenado dos frequentadores das mesmas. O artigo
refere que o algoritmo baseado em SVR apresenta resultados bastante positivos quando
comparados com resultados de outros algoritmos. Numa outra &rea de estudo, mais
precisamente na industria automdvel, foram também realizados outros estudos que
apresentam a utilidade da aplicacdo de técnicas de DM na previsdo de vendas, sendo um
desses estudos, apresentado em (Hulsman et al, 2012) discutindo e analisando de forma
genérica diversos algoritmos de DM na previsdo de vendas no mercado automovel
alemao e americano. Recorreu-se a diferentes variaveis auxiliares para os dois mercados,
sendo no caso do mercado aleméao utilizadas as variaveis DAX (Deutscher Aktienindex) e
IFO (Institute for Economic Research), sendo a primeira variavel um indicador associado
ao desenvolvimento das 30 empresas que mais vendem na bolsa de valores de Frankfurt e
0 segundo respetivo a um indicador causal langado todos os meses pelo German Institute

for Economic Research.

No caso do mercado Americano sdo utilizados como variaveis registos de novos
carros, PIB, salario, taxa de desemprego, taxas de juros, preco médio de bens de
consumo, preco médio de gasolina, indice de consumo privado, variagdes médias mensais
Dow Jones e por fim, a variacdo mensal dos indices BCI (Business Confidence Index). O
objetivo do estudo foi verificar qual o desempenho de diversos algoritmos usualmente
utilizados, sendo estes OLS (Ordinary Least Squares), QR (Quantile Regression), SVM,
DT (Decision Trees), KNN (k-Nearest Neighbor) e RF (Random Forest). Desta forma,
pretendeu-se verificar qual a capacidade preditiva de cada um dos algoritmos quando
aplicados a valores reais e perante a utilizacdo de diversas varidveis. O algoritmo SVM
atingiu bons resultados, ao contrario dos algoritmos OLS e QR que, devido a sua
linearidade, ndo se revelaram muito adequados para estas tarefas de DM. Entre os

algoritmos que apresentaram melhores resultados estdo os algoritmos DT, KNN e RF,
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conseguindo o algoritmo DT apresentar os melhores resultados entre todos numa
avaliacdo global. Um mercado bastante interessante para analise do ponto de vista da
previsdo de vendas baseadas em métodos de DM é o mercado téxtil, segmentado para a
fabricacdo de vestuario. O fabrico téxtil para vestuario é uma érea de producdo bastante
complexa devido ao grande nivel de agregacao que os diversos grupos de téxteis podem
atingir, sendo esta complexidade demonstrada na figura 2.1. Através da sua analise pode-
se verificar que uma simples peca de roupa pode ser agrupada em até oito categorias,
sendo cada categoria composta por diversas variantes. Para além da existéncia de diversos
artigos distintos, existem outras caracteristicas deste mercado que tornam as previsdes em
tarefas bastante complexas, como ¢ o caso do conceito abstrato de “moda”. O facto de um
determinado artigo “estar ou ndo na moda” condiciona bastante as vendas, tanto porque
pode ditar 0 sucesso de um determinado artigo, como inviabiliza muitas vezes a sua
utilizacdo na mesma época do ano seguinte caracterizando estes artigos, como artigos de
tempo de vida curto (Choi, Hui e Yu, 2014). Outros fatores que condicionam a compra de
roupa sdo o caso do clima e do calendario, uma vez que épocas festivas podem
proporcionar a compra de nova roupa e o clima pode condicionar o tipo de roupa a
comprar. Este mercado ndo se encontra porém a margem de fatores externos como as
condi¢cbes macroecondmicas ou a existéncia de fortes concorrentes, o que, juntamente
com as suas caracteristicas proprias apresentadas anteriormente, transformam de facto
este mercado num sistema bastante complexo, onde existem diversas variaveis causais
praticamente independentes entre si que influenciam o valor final das vendas (Choi, Hui e
Yu, 2014).

"

MARKET | (women)
[ COLLECTION | (spring-summer)
( STYLE ) (casua
[ FAMILY ] [T-shirt short sleeves)
ARTICLE ] (ref: 12658)
[ COLOUR J (azure)
(size S)
[ SIZE |

SKU level

Aggregation level

Figura 1.1 Exemplo de agregacdo de informag&o por tipologia de produtos — figura extraida de (Choi et al.,
2014).
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Thomassey e Fiordaliso (2006) apresentaram um trabalho intitulado “A hybrid sales
forecasting system based on clustering and decision trees” no qual apresentaram um
mecanismo de previséo de vendas recorrendo a dois algoritmos distintos: numa primeira
fase, um algoritmo de clustering, k-means, para agregar os itens conforme a sua
semelhanca em termos de perfis de vendas permitindo assim aplicar o algoritmo de
arvores de decisao sobre conjuntos ja bem definidos; depois, um algoritmo de arvore de
decisdo, o C4.5, que ird ser aplicado aos diversos perfis de vendas ja separados, derivando
pelas relagBes entre critérios definidos, identificando assim séries temporais de vendas
associadas a artigos que tenham obtido o mesmo tipo de derivacdo, por entre as arvores
de decisdo. As séries temporais de vendas identificadas como semelhantes no final da
aplicacdo do algoritmo C4.5 sdo utilizadas como prot6tipos e considerados como séries
de previsdo das vendas. Mais tarde, Thomassey (2010) apresentou um artigo no qual
expos uma pesquisa mais desenvolvida em torno deste mercado, apresentando de forma
bastante descritiva as diversas variaveis que o influenciam, bem como as ferramentas
usadas por parte da industria com a finalidade de realizar previsdes. Neste estudo, o autor
realca que a escolha de algoritmos a utilizar varia com a finalidade da previsdo. Isto é, se
0 objetivo for o de realizar previsdes com um horizonte previsional pequeno, um a doze
meses. No entanto, os melhores algoritmos a utilizar sdo algoritmos baseados em NN, se
0 horizonte de previsdo for superior a um ano. Além disso, o autor identifica algoritmos
que sejam baseados em sazonalidade e que se baseiem em interferéncias fuzzy por parte
de variaveis explanatdrias, como a melhor opcdo. Contudo, o autor ressalva que estas
escolhas s se aplicam na existéncia de historico de dados. Caso os dados sejam escagos,
0 que acontece principalmente se a previsdo for avaliada ao nivel do artigo, é defendida
como melhor op¢do pelo autor a utilizagdo de algoritmos baseados em algoritmos de
agregacao e de classificacdo. Dentro do mesmo dominio, Yu, Choi e Hui (2011)
apresentaram um algoritmo baseado em redes neuronais feedforward apenas com um
nivel de nodos ocultos, denominado por ELM (Extreme Learning Machine). Este
algoritmo permite de forma bastante rapida identificar os valores 6timos em termos de
quantidade de séries de dados a utilizar para treino, bem como niimero de nodos ocultos.
No caso de estudo, 0 autor considera as varidveis cor, tamanho e preco, como fatores que
influenciam as vendas dos artigos, sendo os dados referentes as vendas de trés meses
registados num sistema de POS (Point Of Sales) e sendo utilizados 60% dos dados para
treino, 20% para validagcdo e os restantes 20% para testar a capacidade de previsao.

Recorrendo a um algoritmo baseado em redes neuronais, foram realizados diversos testes
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de forma sistematica por forma a serem identificados rapidamente os parametros a
otimizar do algoritmo, obtendo depois uma previsdo de qualidade consideravel. Um
ultimo exemplo da aplicacéo de técnicas de mineracdo de dados em sistemas de previsdo
de vendas para o mercado de retalho de vestuario foi apresentado por Ni e Fan (2011),
que apresentaram um modelo previsional de duas fases. Os autores recorrem a um
algoritmo de arvores autorregressivas para aplicar técnicas de regressdo ao longo dos
nodos da &rvore obtendo no final a previsdo de vendas de um dado artigo. Neste estudo,
as previsdes foram divididas em dois grupos, um em que a previsdo foi feita para um
conjunto de lojas e um segundo na qual a previsdo € feita ao nivel do artigo. Desta forma,
é possivel o modelo identificar quais as varidveis a utilizar para auxiliar a previsao de
vendas. Numa primeira fase 0 modelo realiza previsdes a longo termo, utilizando para tal
apenas dados histdricos de vendas. A segunda fase do modelo permitiu realizar previsGes
a curto termo, adicionando informacdo em tempo real aos dados histéricos, para que a
previsdo pudesse atingir um melhor nivel de previsdo nos primeiros periodos em analise.
Segundo os autores é assim obtida uma previsdo com maior qualidade, quer a curto quer a
longo termo, sendo destacado que deverdo ser estudadas quais as melhores variaveis a
utilizar em trabalhos futuros, bem como a utilizacdo de outros algoritmos que ndo as

arvores autorregressivas.

Esta apresentacdo de bibliografia, focada mais especificamente no mercado do
vestuario, teve apenas como objetivo demonstrar que, mesmo dentro de um mesmo
dominio, existem inimeras formas de abordar a previsdo de vendas e algoritmos que
podem ser aplicados. Assim, € expectavel que tenham sido identificadas diversas técnicas
utilizadas em previsdo de vendas acerca da utilizacdo de séries temporais, bem como
retiradas ilagdes quanto ao esforco necessario para serem obtidas previsdes de elevada
qualidade e o quéo diferente podem ser os resultados das previsdes conforme uma maior

Ou menor exposicao a determinadas variaveis causais.

2.5 CONCLUSAO

Nos dias que correm 0s meios tecnologicos tomam um papel fulcral nos ambientes
empresariais. Verifiguemos, pois, os exemplos dos marketters que recorrem a ferramentas
capazes de realizar analise de perfis dos clientes, dos recursos humanos que conseguem

com a utilizacdo de CMS (Content Management System) chegar a todos os colaboradores,
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e mesmo dos responsaveis de producdo que conseguem recorrer a algoritmos capazes de
otimizar processos de producdo a um nivel impensavel em pleno século XX. Os sistemas
de informagéo permitem um controlo fulcral em termos de competitividade e respetiva
prosperidade das empresas. As vendas ndo fogem assim a esta revolugdo dos sistemas de
informacao. Embora a utilizacdo de ferramentas de Bl pelos agentes de decisdo seja cada
vez mais frequente na melhoria e na anélise da informacdo, bem como em processos de
toma de decisdo sobre as vendas das suas empresas, a verdade é que, com toda a evolugéo
tecnoldgica e constante evolugdo dos mercados, esta € uma &rea em constante
crescimento. Com o aumento da capacidade de armazenamento e de processamento de
dados por parte das empresas, as técnicas de DM comegam a ganhar cada vez uma maior
importancia. Estas permitem as empresas procurar informacdo que ndo era conhecida
previamente nos seus dados. Embora estas técnicas possam ser utilizadas para procurar
relacdes entre vendas, permitindo melhor caracterizar os mercados nas quais as empresas
se posicionam, elas podem também ser utilizadas para realizar previsdes de vendas. A
previsdo de vendas é um tema bastante aliciante para agentes de decisdo que trabalhem
em areas logisticas ou de gestdo cujo trabalho seja direta ou indiretamente influenciado
por vendas, pois uma previsdo solida das suas vendas futuras ird transmitir-se num
excelente dado de suporte a decisGes que poderdo levar a uma vantagem competitiva
tremenda. A maior problematica que as técnicas de previsdo de vendas com base em
técnicas de mineracdo de dados enfrentam sdo as diversas varidveis que se encontram
associadas as vendas de um produto. Desta forma, foram apresentados diversos trabalhos
neste campo para que fosse possivel perceber ndo s6 quais as técnicas mais utilizadas para
realizar previsdes de vendas mas também a abordagem que é usualmente feita quando se

lida com diferentes mercados.
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CAPITULO 3

DATA MINING E TECNICAS PARA PREVISAO DE VENDAS

3.1 DATA MINING

A informatizacdo do mundo que nos rodeia implica um aumento exponencial da
quantidade de dados gerados, quer estes sejam provenientes do aumento de utilizadores
na rede para uso privado, quer sejam provenientes de processos de negocio cada vez mais
complexos e com maior poder de captacdo de dados. Este elevado nimero de dados leva a
que muitas vezes exista informacdo valiosa que ndo é utilizada, uma vez que a sua
existéncia simplesmente ndo é conhecida ou ndo se conhece a sua utilidade. Desta forma,
torna-se necessario o desenvolvimento de mecanismos que permitam recolher informacao
a partir de grandes conjuntos de dados que muitas vezes ndo se encontram diretamente
relacionados entre eles. Para este fim, foram desenvolvidas as técnicas de DM que
permitem “minerar” dados que se encontram em bruto. Diferentes autores definem “Data
Mining” obviamente de formas diferentes. Turban e seus colaboradores definem DM
como sendo um processo que recorre a técnicas estatisticas, matematicas, inteligéncia
artificial e de machine-learning para extrair e identificar informacao a partir de grandes
volumes de dados (Turban et al., 2007). Por sua vez Fayyad, juntamente com Piatetsky-
Shapior e Smyth apresentam o DM como sendo algo integrante de um processo maior, 0
processo de KDD, sendo que neste ponto de vista o processo de DM diz apenas respeito a
extracdo de conhecimento, considerando o pré-processamento de dados, e a interpretacao
de resultados outras fases pertencentes ao processo de KDD. Porém, independentemente
das interpretacdes existentes, um ponto € comum: DM diz respeito a extraccdo de
conhecimento a partir de dados que resultem em nova informacéo para o utilizador. Desta
forma, as técnicas de DM perfilam-se como boas técnicas para realizar previsdes de
vendas com base em séries temporais, extraindo informacao sobre o formato de previsfes

a partir de histdricos de vendas e de outras variaveis causais.

3.2 METODOLOGIAS DE DATA MINING

Devido a complexidade inerente a implementacao de técnicas de DM é fulcral sustentar a
implementacdo destas técnicas em metodologias que permitam garantir 0 sucesso e

viabilidade dos projetos. Usualmente, estes projetos sdo de média ou grande duracéo, e
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necessitam de um nivel consideravel de conhecimento acerca do negdcio. Além disso, 0s

projetos de DM alocam muitos recursos das empresas, quer seja a nivel monetario quer

seja a nivel humano. As diversas metodologias de DM permitem desenvolver os projetos

de forma sustentada tentando evitar a0 méaximo a sua inviabilizagdo em fases mais

maduras provocada por limitagdes funcionais ou tecnoldgicas.

A primeira metodologia de implementacdo de projetos de DM surge nos primordios

do DM (Fayyad et al., 1996%). Embora os autores ndo considerem DM como uma técnica

que possa ser utilizada isoladamente, estes denominam a metodologia que implementa

processos de DM como o processo de KDD. Este considera nove tarefas essenciais,

nomeadamente:

1.

Analisar o dominio em que o projeto vai ser implementado, bem como perceber
quais os objetivos do cliente para com a implementagéo do processo de KDD.
Criar e identificar o conjunto de dados que véo ser analisados com o intuito de
identificar nova informacéo.

Realizar o pré-processamento e a limpeza dos dados. As fontes de dados nem
sempre se encontram prontas a ser utilizadas em processos de DM. Por isso, este
passo € importante para remover possiveis ruidos que os dados contenham, bem
como identificar e definir o que fazer perante a falta de dados ou a existéncia de
dados que variem ao longo do tempo.

Uma vez que sdo utilizados grandes volumes de dados, neste passo é realizada a
reducdo e a projecdo de certos conjuntos de dados, uma vez que a reducdo do
numero de variaveis utilizadas e a identificacdo de dados que ndo variam, podem
ajudar a diminuir o volume de dados em analise melhorando assim toda a
performance dos processos sequentes.

Nesta fase do processo de KDD sao alinhados os objetivos do cliente com as
diversas técnicas de DM, identificando-se quais as melhores técnicas a aplicar
com o intuito de satisfazer os objetivos do cliente.

Depois de identificadas as técnicas de DM a aplicar, estas serdo utilizadas com o
intuito de permitir a selecdo do(s) algoritmo(s) e dos métodos para identificagdo
de dados a utilizar. E tida em conta ndo s6 a capacidade de processamento de
dados, mas também outros aspetos como a preferéncia do cliente por obter um
algoritmo mais orientado a previsdo de dados ou a facilidade de analise dos

mesmaos.
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7. E nesta etapa que o processo de DM propriamente dito tem efeito. Nesta etapa sdo
aplicados os algoritmos e sdo obtidos os novos dados. A analise de dados é
posterior a esta fase, ndo estando ainda os dados prontos a ser entregues ao cliente.

8. Os dados obtidos através do processo 7 sdo analisados e é tomada a deciséo se 0s
mesmos vao ao encontro do que o cliente pretende ou se deve ser refeita alguma
das iteracOes anteriores.

9. Nesta Gltima etapa, os resultados obtidos sdo documentados e, se necessério, sao
introduzidos em outros sistemas, para que seja possivel entregar a nova

informacao “descoberta” num formato interpretavel para o cliente.

Todos estes passos encontram-se representados na figura 3.1, que representa a
visdo global do processo de KDD para descoberta de conhecimento (Fayyad et al.,
19969).

Interpretation /
Evaluation

Data Mining

Preprocessing

Patterns

Transformed
Preprocessed Data Data

Figura 3.1. Revisdo dos diversos processos que compdem o KDD - adaptado de Fayyad et al. (1996).

Embora a metodologia KDD seja amplamente utilizada nos meios académicos, a

comunidade empresarial recorre frequentemente a uma outra metodologia, a metodologia
CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) (Chapman et al., 1999).
Esta metodologia partiu da iniciativa das empresas DaimlerChrysler, SPSS e NCR em

desenvolver uma metodologia que fosse transversal a toda a industria, independente de

qualquer plataforma e que permitisse, de forma rapida e pratica, apresentar as mais-valias

da implementacdo de projetos de DM na industria. Um consorcio foi realizado para que
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fosse possivel discutir e analisar diversas opinides e pontos de vista diferentes, obtendo
grande adesdo por parte de diversas entidades globais demonstrando uma grande vontade
por parte da industria mundial em estabelecer padrdes para a implementagéo de projetos
de DM. Desta forma, em meados de 1999 surgiu a versédo 1.0 do CRISP-DM que como
metodologia pretendeu descrever as principais etapas de um projeto, desde as tarefas que
constituem cada fase, as relacGes que as diversas fases tém entre si. Como modelo de
processos, foi pretendido possibilitar uma anédlise de todo o processo de DM, desde a
andlise do negdcio até a entrega do produto final. Os processos da CRISP-DM

decompdem-se nas seguintes fases e etapas (Chapman et al.,1999):

1. Aprendizagem do negaocio.
= Identificar objetivos de negdcio.
= Verificar capacidade de acesso a recursos.
= Determinar objetivos da mineracdo de dados.
= Produzir planificacdo do projeto.
2. Analise dos dados.
* Recolha de dados iniciais.
= Descri¢do dos dados.
= Exploracdo dos dados.
= Verificagdo da qualidade de dados.
3. Preparacédo dos dados.
= Selecdo de dados.
= Limpeza de dados.
= Construcédo de dados.
= Integracdo de dados.
= Formatacdo dos dados.
4. Modelacao.
= Selecdo da técnica de modelacéo.
= Gerar esquema de testes.
= Construir modelo.
= Consultar modelo.
5. Auvaliagéo.
= Auvaliar resultados.

= Rever processos.
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= Determinas proxima tarefa.
6. Distribuico.
= Planear a distribuicao.
= Planear a manutengéo e a monitorizacéo.
= Produzir os relatorios finais.

= Rever 0 projeto.

As duas primeiras fases de ambos os méetodos sdo bastante idénticas, uma vez que
dizem respeito a recolha de informacédo relativa ao negdcio, quer em termos de dados,
quer em termos de contexto empresarial. Ao contrério do método KDD, que utiliza as
fases 3 e 4, no método CRISP-DM, o tratamento de dados é realizado numa so fase. Na
fase 3 do método CRISP-DM é realizado o processo necessario para selecionar, limpar e
construir as fontes de dados para a posterior aplicacdo dos algoritmos. Na fase 4 do
método CRISP-DM realizam-se 0s processos equivalentes a duas das fases do método
KDD, as fases 5 e 6 ja apresentadas anteriormente. Na primeira fase do método CRISP-
DM, é realizada uma analise sobre os objetivos da mineracdo de dados que permitirdo
suportar a escolha de algoritmos a aplicar posteriormente na fase 4. E nesta fase que os
modelos sdo escolhidos, projetados e implementados, sendo apenas analisados o0s
resultados na fase seguinte. Na fase 5 deste método sdo analisados os resultados obtidos e
é revisto todo o processo para que seja possivel, no final, decidir-se se € necessario repetir
alguma fase do método ou ndo, sendo estes passos realizados na fase 7 e 8 do método
KDD. A distribui¢do, a manutencdo e a monitoriza¢do do(s) modelo(s) sdo realizados na
fase 6, terminando a Gltima fase do modelo CRISP-DM com a producédo de relatorios

finais e a revisdo do projeto.

N&o sendo a sequéncia de fases de implementacdo algo rigido no CRISP-DM, a
sequéncia mais comumente aplicada € a que esta apresentada figura 3.2. Este um método
mais focado na industria, sendo por exceléncia, 0 método mais aconselhado para a

aplicacdo de técnicas de mineracao de dados com fins industriais.
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Figura 3.2. Ciclo de vida de um projeto desenvolvido de acordo com a metodologia CRISP-DM — extraido
de Chapman et al. (1999).

3.3 ALGORITMOS DE DATA MINING

Para que se compreenda melhor as tarefas a realizar pelos algoritmos de DM, vamos
agrupa-los em dois tipos: descritivos e preditivos. Os modelos descritivos podem ter
como objetivo a segmentacdo ou a sumarizacdo dos dados. Por sua vez, os modelos
preditivos podem ter como objetivo a regressao ou a classificacdo dos dados por forma a
determinar um valor ndo conhecido. Isto acontece porque embora estas sejam as duas
grandes categorias em que os algoritmos de DM se enquadrem devido a grande variedade
de algoritmos existentes hoje em dia, a linha que separa as duas categorias € muito ténue,
sendo usual recorrer a algoritmos preditivos que tomam uma funcdo de analise tdo
descritiva, que, no final, apresentam comportamentos caracteristicos de métodos

descritivos.

Os modelos descritivos sdo modelos cujo principal objetivo passa por caracterizar
e descrever determinadas caracteristicas dos dados que permitam ao utilizador relacionar
as diversas caracteristicas existentes e que permitam retirar elacbes de como os dados se
relacionam entre si. Dentro dos modelos descritivos, 0s mais comumente utilizados sao 0s

métodos de clustering e os métodos de sumarisation (Fayyad et al., 1996?) .
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Os métodos de clustering sdo métodos que procuram agrupar os dados de acordo
com as suas caracteristicas. Desta forma, perante as métricas de agrupamento definidas, é
possivel determinar os grupos de dados existentes sem que para iSSO Seja necessario
treinar o algoritmo com grupos pré-definidos. A capacidade do algoritmo de identificar
grupos com propriedades similares deve-se ao facto de estes algoritmos procurarem
maximizar as similaridades intraclasses e minimizar as similaridades intercalasses. Um
exemplo de utilizagdo deste tipo de algoritmos é a criagdo de grupos sobre o perfil dos
clientes, para poder fornecer as unidades de marketing os diferentes perfis de
compradores e tornar as técnicas de marketing mais efetivas. Os grupos criados por
clustering ndo necessitam de ser exclusivos, existindo a possibilidade de serem Unicos ou

de partilharem elementos (Figura 3.3).

Cluster 2

Debt
Cluster 1

Cluster 3

T
-

Income

Figura 3.3. Exemplo de Clustering — extraido de (Fayyad et al., 19962)

Os modelos de summarisation procuram identificar caracteristicas dos dados que
permitam descrever um dado grupo. Isto €, ao invés da segmentacdo em que sdo criados
grupos a partir das caracteristicas, a sumarizacdo procura identificar quais as
caracteristicas que os dados tém em comum para que possam ser resumidos. Um exemplo
de utilizacdo de técnicas de summarisation sdo os cubos OLAP nos quais 0s dados sdo
agregados e sumariados perante certas caracteristicas facilitando a visualizacdo dos

mesmos — ex: compras do ano 2013. Quando o objetivo passa por utilizar os dados atuais
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para prever valores futuros é necessario recorrer a modelos preditivos, sendo os modelos

mais conhecidos os modelos regressao (regression) e classificacdo (classification).

Quando aplicados, os algoritmos de classificagdo possuem duas fases distintas.
Num primeira fase, estes algoritmos realizam a chamada “fase de treino” na qual o
algoritmo é testado contra um conjunto de dados da amostra para que consiga estabelecer
correlacdes e, por conseguinte, derivar as regras de classificacdo necessaria para obter a
melhor classificagdo possivel. Numa segunda fase, o modelo matematico definido na fase
de testes € aplicado ao restante conjunto de dados para realizar a classificagdo Um cenério
em que a classificacdo € bastante atil € no momento de cedéncia de crédito por parte das
entidades bancarias. Quando existe um novo cliente, a entidade bancaria tem de perceber
de acordo com o seu perfil se esta devera ou ndo conceder crédito. Desta forma e com
base em casos passados, o algoritmo de classificagdo compara o novo cliente com dados
historicos e “percebe” com base na regra derivada se o cliente tem um perfil mais
proximo dos clientes cumpridores ou incumpridores. Exemplos da implementacdo de
modelos de classificacdo sdo as arvores de decisdo e as redes neuronais, sendo estas
abordadas detalhadamente nas proximas sec¢Bes, uma vez que no caso das arvores de
decisdo é possivel ao longo dos seus ramos fazer derivacdes exclusivas, acabando por
identificar, no nodo final, a que grupo pertence o novo elemento. No caso das redes
neuronais, quando utilizadas em tarefas de classificacdo, sdo atribuidas unidades de
processamento a cada neuronio, estando estes interligados e possuindo um determinado
peso atribuido. De seguida, apresenta-se um pequeno exemplo de como um modelo de
classificacdo podera separar os dados de pessoas que poderdo obter um empréstimo
daquelas que ndo o conseguirdo, de acordo com o seu crédito e o seu ordenado (Figura
3.4).
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Debt
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Figura 3.4. Um simples classificador linear de limites para a amostra de dados de empréstimos — extraido
de (Fayyad et al., 19962).

Enquanto os modelos de classificacdo fornecem previsdes fortemente ligadas a
dados nominais, devido a sua natureza descritiva na abordagem aos problemas, 0s
modelos de regressédo permitem o estabelecimento de modelos numerais para prever os
valores futuros das variaveis. Por sua vez, os modelos descritivos sdo mais utilizados para
descrever qual o nome de uma potencial classe, enquanto que os modelos de regressao
sdo mais utilizados para identificar situagdes de valores nulos ou de falta nos dados. Tal
como os algoritmos de classificacdo, os algoritmos de regressao também passam por uma
fase de treino na qual se criam férmulas matematicas para correlacionar as diferentes
variaveis do problema, com o intuito de criar a “regressdo” que melhor descreve o
potencial comportamento futuro da variavel. A previsdo de temperaturas € um exemplo
de utilizacdo de modelos de regresséo, no qual se recorre a dados passados como valores
de temperaturas de anos anteriores, estado atmosférico etc., para se estabelecer uma
correlacdo entre os dados e, depois, com base na regressao prever as temperaturas futuras
(Almonacid, et al., 2013)

Na implementagéo de projetos de DM o conhecimento do problema a abordar toma
um papel preponderante na escolha de algoritmos. Conhecendo as vicissitudes do
problema em questdo e as caracteristicas das diversas abordagens existentes a problemas
de DM, é possivel escolher quais os algoritmos que melhor se adequam a um dado
problema. Contudo, ndo menos importante € identificar as limitagdes dos algoritmos de
DM e o tipo de dificuldades que estes projetos tém a si associadas. Mesmo estando num
mundo rico em dados em que as técnicas de DM trazem valor acrescentado aos negécios,
a verdade é que estas possuem limitacbes que podem inviabilizar a sua implementacéo.
Em 1996, Fayyad, e seus colaboradores apresentaram alguns dos problemas encontrados

no desenvolvimento de projetos de DM. De referir:
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Bases de dados de grandes dimensdes. Inerente a sua propria existéncia, 0s
projetos de mineracdo de dados terdo sempre associados a si grandes volumes
de dados. Desta forma, torna-se essencial desenvolver-se algoritmos capazes de
lidar com o crescimento do tamanho das bases de dados ou recorrer-se a técnicas
de amostragem e de resumo de dados que permitam diminuir o volume de dados
a utilizar.

Grande dimensionalidade dos dados. O elevado espago de armazenamento
ocupado pelas bases de dados encontra-se também ligada a grande
dimensionalidade dos mesmos. Um incremento do numero de atributos dos
dados leva a que o nimero de varidveis e de combinacdes entre as mesmas
aumente de forma exponencial. Desta forma, a complexidade dos problemas a
analisar é cada vez maior, 0 que implica que se recorra a algoritmos que
consigam encontrar de forma célere quais as variaveis que realmente interessam
para o problema e, também evitar que este aumento de atributos aumente
também o ndmero de descobertas sem qualquer relevancia para o problema em
causa.

Sobre ajustamento. Este fendmeno diz respeito a uma aproximacdo demasiado
grande entre 0 modelo de dados obtido pelos algoritmos e 0os modelos de dados
reais, que aparece frequentemente quando a quantidade de dados a analisar é
reduzida ou se utilizam grandes percentagens de dados para a construgdo de
modelos de DM.

Avaliacéo de pontos estatisticamente significativos. Quando um algoritmo de
DM procura entre varios modelos quais 0os modelos estatisticamente mais
significativos, por vezes o algoritmo diminui o seu desempenho simplesmente
por entrar em ciclo na tentativa de decidir entre dois modelos similares qual é o
estatisticamente mais significativo.

Dados e conhecimento em mudanca. Sendo os projetos de DM aplicados quase
sempre em ambientes ricos em dados ndo estacionarios é usual que tanto os
dados como as métricas sofram alteracdes, o que pode tornar invalidas as
conclusBes atuais. Porém, estas alteracbes podem também abrir portas a novas
descobertas, quer em relagcdo aos modelos de implementacéo j& aplicados, quer
no sentido de abrir a possibilidade de, através de outros modelos, estudar qual o
impacto das alteragdes realizadas.
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e Dados em falta e dados com ruido. Uma vez que os modelos aplicados séo
baseados em relacdes entre dados ja existentes é essencial verificar a qualidade
dos dados, pois a existéncia de dados com ruido ou de dados em falta
erroneamente identificados, podem levar a conclusdes completamente desfasadas
da realidade.

e Compreensdo dos parametros. Numa é&rea em que se interage tdo
profundamente com o utilizador é essencial permitir uma boa interpretacdo dos
parametros, para que desta maneira seja possivel que todos os intervenientes do
projeto consigam perceber e interpretar os dados da mesma forma.

e Interacdo do utilizador e conhecimento pratico. Considerando a pluralidade
de métodos de DM bem como as suas bases tedricas, € normal que nem todos 0s
modelos possuam a mesma simplicidade. E assim importante conhecer o
relacionamento anterior dos utilizadores com as técnicas de DM selecionadas,
para que estes possam aproveitar todo o potencial do modelo utilizado.

e Integragcdo com outros sistemas. Os modelos de mineragdo de dados apenas
realizam a descoberta de conhecimento. Por isso, é usual que estes sistemas
estejam interligados a mais dois sistemas, nomeadamente: um sistema de dados
que permita recolher todos os dados necessarios e um sistema de apresentacdo
que permita mais facilmente apresentar o novo conhecimento adquirido,

facilitando a sua assimilacéo.

Existem outros algoritmos que permitem implementar lI6gicas de regressdo para
poder realizar previsdes, sendo alguns desses algoritmos os SVR (Support Vector
Machines for Regression), as NN (Neural Networks), as ART’ (Auto Regressive Trees) e
0s ARIMA (Auto Regressive Moving Average). De seguida serdo apresentados
individualmente e serd explicado de forma sucinta o funcionamento de cada um destes

algoritmos.

3.3.1 SUPPORT VECTOR MACHINES FOR REGRESSION
As SVR sdo uma adaptacdo de SVM’s para problemas de regressdo. Assim, € necessario

compreender o que sdo os SVM. Os SVM sdo algoritmos baseados na teoria de
aprendizagem estatistica, a qual caracteriza as propriedades que permite as maquinas de
aprendizagem generalizar os seus resultados para diferentes casos (Smola e Scholkopf,
2002). A generalizagdo é a capacidade que um algoritmo tem de apresentar bons
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resultados perante conjuntos de dados diferentes dos conjuntos de dados de treino. Em
1979, Vapnik apresentou um SVM com a capacidade de encontrar um hiper plano étimo
que consegue separar uma classe positiva de uma classe negativa maximizando as suas
margens. Platt apresentou no seu trabalho uma imagem que ilustra de forma simples esta

separacao (Figura 3.5).

Positive Examples

Maximize distances to nearest
points

Negative Examples

| > Space of possible inputs

Figura 3.5. A linear Support Vector Machine (Um SVM Linear) — extraido de (Platt, 1998)

Matematicamente os SVR sdo bastante préximos dos SVM, sendo apresentadas de
seguida as férmulas matematicas que explicam o funcionamento de um SVR.
Assumamos, entdo, que (x1, ¥1) ... (xx, yx) com, x; € R™ e y; €R, representa as variaveis
de entradas e as variaveis de saida respetivamente. O objetivo da funcdo de regressao €

encontrar uma funcao linear de aproximacdo como a seguinte:
fx)=(w..x)+b 1)
comw,x € R",b € Re (w...x )os produtos escalares em R"

Nesta fungdo, o representa um vetor normal para o hiper plano e x € a variavel de
entrada. Apos treino, o y correspondente pode ser obtido através de f (x), para os x que se
encontrem fora dos dados de treino (Peixian et al., 2011). Em (1) é pretendido obter o
menor o possivel, o que pode ser conseguido minimizando a norma ||w]||?, obtendo assim

0 seguinte problema de otimizacao e respetivas restricdes:
e . 1 2 1
Minimizar ;||w|| = S (w.w) (2)

.. (yi—(wx;+b)<E .
Sujeito a: {(w.xi ) —y <& i=1,2,..1 3

em que & representa a precisdo aceitavel em termos de erro por parte do algoritmo.
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Uma vez que este problema de otimizacdo pode originar uma procura por um
minimo global sem solucdo ou pode ser pretendida a aceitacdo de erros para evitar o
sobre ajustamento do modelo, foram introduzidas as variaveis de folga (¢ e &) na
equacdo dos SVR para replicar o comportamento das margens suaves dos SVM,

originando assim o seguinte problema:

Minimizar§||a)||2 +C Y (E+&) (4)

vi— (w.x;))—b < E+¢
Sujeito a: { (w.x)) +b—y; < E+ & (5)
§i & =0

no qual C representa a penalizacdo atribuida aos erros que se apresentam para além do
intervalo de valores com limite €. O intervalo de valores entre -€ e +& representa uma
area em forma de tubo que identifica a &rea na qual ndo existe penalizacdo de erros, ou
seja, segundo a funcdo &insensitive apenas os valores do tubo sdo penalizados de forma
linear.

H __{ 0,selé| <€
€ 7 |&] = &, caso contrario

(6)

A adicéo de alguns multiplicadores de Lagrange ndo negativos (a;, a;) permite
passar o problema da sua forma primal para uma forma dual passando o problema a ser

descrito pela seguinte maximizacgéo:

Maximizar{ _% =1 = @) (o = @) (xi-) 7)
—e X (o + o) + Xiy yiloy — of)

Sujeito a ¥}, (o; — a})=0e a;, o € [0, C|

Desta forma o sera substituido por Y¢_, (a; — af) x; originando a funcéo.

f(x) = Xica(ay — ) (w.x;) + b (8)

A computacdo de b serd entdo realizada com base nas condi¢cbes KKT, Karush-
Kuhn-Tucker (Karush, 1939; Kuhn e Tucker 1951). Estas condi¢Ges garantem que
quando a solucdo € atingida o produto entre as variaveis duais e as restricdes tem de ser

anulado.
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o (E+& —yi + (w.x;) + b)=0 (10)

QG (E+E! +¥; — (@.x;) — b)=0

€
(€ —a)§ =0 (1)
(C—a)§ =0

Desta forma é garantido que todos os valores dentro do tubo terdo (a; — o) = 0,
logo x; serd anulado pois segundo os multiplicadores de Lagrange apenas fora do
tubo (a; — af) podem ser diferentes de O, permitindo assim concluir que apenas os
valores ndo descartados estardo presentes no problema de otimizacao sendo estes 0s

conhecidos vetores de suporte.

Outra informagdo mais detalhada, sobre a implementacdo de SVR pode ser
consultada em Smola e Scholkopf em que é possivel obter informagdo sobre as diversas
funcbes de kernel bem como sobre as diferentes funcbes de custo. De destacar o0 modelo
SMO (Sequential Minimal Optimization), apresentado por Platt em 1998 o qual separa 0s
diversos problemas de PQ (Programacdo Quadratica) dos SVM, em problemas PQ mais
pequenos. Os modelos mais pequenos sdo resolvidos analiticamente, o0 que evita realizar
ciclos de processamento internos para resolver os problemas de PQ segundo o autor. Este
modelo permite assim que os algoritmos de SVM e, consequentemente, de SVR, sejam
processados mais rapidamente tornando 0os mesmos uma opc¢éo viavel para utilizacdo em

problemas de DM.

3.3.2 NEURAL NETWORKS
As Neural Networks sdo sistemas que procuram simular o processo de raciocinio daquele

que é o mais fascinante agente de tomada de decisdo, o cérebro humano. Em Zahedi
(1991), tabela 3.1 é possivel encontrar uma introducdo simplista dos componentes do

cérebro humano e dos constituintes das redes neuronais, sendo eles os seguintes:
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Tabela 3.1. Comparacdo de caracteristicas entre cérebro humano e Neural Networks. Adaptado de

Zahedi (1991).

Cérebro Humano

Neural Networks

Neurénios: Unidade simples do cérebro capaz de realizar
processos simples.

Camadas: As estruturas mais comuns de Neural Networks
possuem uma camada de dados de entrada, uma camada de
dados de saida e possiveis camadas ocultas adicionais.

Dendrites: Ramos dos neurénios que formam as redes
neuronais.

Nodos: Cada camada possui diversos nodos.

LigacBes sindpticas: As ligagdes pelas quais passam 0s
sinais elétricos que ligam os neurdnios e as dendrites.

LigacBes: Os nodos das diversas camadas encontram-se
ligados entre si apresentando comummente uma topologia de
ligagdo “camadas de alimentagdo adjuvante”, em que as
ligagbes seguem o sentido da camada de entrada, para a
camada oculta, e desta para a camada de saida.

Axdnio: O longo ramo de neurénios que leva o sinal de
saida (quimico ou elétrico) das dendrites para os
neuronios.

Pesos: Cada ligagdo desde o nodo i até ao nodo j possui um
peso w;;, em que o valor do peso variaentre 0 e 1 (-1 e 1 em
algumas variantes).

Ativacdo e desativacdo de neurdnios: Estimulos quimicos
ou elétricos provenientes quer de estimulos externos, quer
de estimulos de outros neurénios que possuem um efeito
negativo ou positivo sobre o0 neurdnio alvo.

Valores de entrada nas redes de nodos: O valor de entrada da
rede para um nodo i pode ser obtido através da formula

net; = Y wj; activ; + exitinput; ,
Vjnodosligados a i;
(12)

Em que activ; representa os valores de saida do nodo j e
exitinput; é o valor total de valores de entrada externos/de
ambiente sobre o nodo i. A explicagdo matematica desta soma
pode ser matematicamente explicada pelo produto interno dos
vetores w; = (Wyj, Wyj, ..., Wpj),

(13)
ACTIV = (activy, active,, ..., active,), (14)
Ignorando a influéncia dos estimulos externos. Assim sendo o
nodo com w; mais proximo de ACTIV serd o nodo mais
estimulado.

Atividade dos Neurénios: Uma vez que o estimulo atinge
um certo patamar, o neurénio liberta um sinal elétrico ou
quimico sendo a forga da atividade do neurénio medida
com base na frequéncia de sinais por segundo libertados.

Valores de saida dos nodos: os nodos libertam os valores de
saida quando atingem um determinado limite T de tal forma
que,
active;
Osente; <T,
= 1 caso o valor de saida seja discreto,
active; — Tcaso o valor de saida seja continuo.

(15)
Um nodo pode contudo possuir um valor de saida continuo se
utilizar funcbes de transferéncia como a fungdo logistica

! (16)

—net;*
1+exp T

active; =

Paralelismo Massivo: Um neurdénio tem até 10,000 ligagGes
sindpticas. Estima-se que o cérebro humano possui cerca
de 10neurdnios, 0 que torna o processamento do cérebro
humano algo altamente paralelo.

As NN sdo classificadas conforme o seu método de aprendizagem, podendo assim
ser divididas em aprendizagem em tempo real, aprendizagem n&o supervisionada e
aprendizagem supervisionada. A aprendizagem em tempo real é caracterizada pelos
valores de saida dos nodos da camada de saida de uma NN irem para 0s nodos da camada
de entrada, para que seja possivel voltar a realizar o processamento dos dados. Por sua

vez, a aprendizagem ndo supervisionada caracteriza uma aprendizagem no qual nenhum
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objetivo é estabelecido para que seja possivel reduzir o erro e por isSo 0 processamento
do algoritmo é realizado com base num padrdo predefinido e capaz de desenvolver
resultados com base nesse padrdo. Por fim, a aprendizagem supervisionada ¢é
caracterizada pela utilizagcdo de um conjunto de dados de treino que irdo permitir afinar o
modelo para reduzir o seu erro. Uma vez descobertos os parametros pretendidos, a
aprendizagem supervisionada permite que atraves da caracteristica de generalizacdo das

NN, estas obtenham resultados com menor nivel de erro.

Um exemplo entre os diversos algoritmos de aprendizagem supervisionada das
redes neuronais € o algoritmo de Backpropagation (backward propagation of errors).
Este algoritmo foi desenvolvido inicialmente por Werbos (Werbos 1974; Rumelhart,
Hinton, e Williams 1986) e baseia-se na corre¢do de erros a partir do erro detetado no
nodo de saida. Os valores de ativacdo dos nodos sdo obtidos pela equacao 15, gerando um
valor de saida com um erro associado. Desta forma o erro necessita de ser minimizado e

corrigido (se possivel) sendo entdo utilizada a formula:

wleY —wPl = B error,f'(net;)ACTIVE (17)
Se a funcéo de ativacdo for logistica tal como a funcdo apresentada em (16) entao:
f'(net); tomara o valor:

f'(net;) = net;(1 — net;) (18)

As camadas escondidas possuem erros associados a propagacdo do erro da camada de

output definido pelo f'(net;) do nodo k, como:

errorj = Dk ligado ajfl(netk)wj?}cewerrork (19)

Um tipo de NN que normalmente utiliza o algoritmo de Backpropagation como
funcdo de aprendizagem supervisionada é o algoritmo Multi-layer perceptron (perceptron
multi-camada). Esta € uma NN de camadas de alimentagdo- adjuvante estando os nodos
ligados através de pesos, formando a soma dos mesmos o sinal de saida que é modificado
por uma simples funcdo ndo-linear de ativacdo. Algumas das vantagens deste algoritmo
sd8o a sua capacidade de modelar fungdes complexas, ignorar parametros de entrada
irrelevantes e barulho — este algoritmo encontra-se descrito detalhadamente em (Gardner
e Dorling, 1998).
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3.3.3 AUTOREGRESSIVE TREE MODELS
Meek, Chickering e Heckerman (2002) incitados pela procura de modelos que pudessem

aprender facilmente através dos dados, suportassem previsdes assertivas e fossem faceis
de interpretar desenvolveram um modelo de previsdes ART. Este modelo de arvores
autorregressivas assenta nos principios das arvores de decisdo em que um determinado
nodo i possuidor de uma funcdo f (x) vai devolver o valor de entrada para um dos
J1,Jj2, -, Junodos subjacentes. Contudo, este modelo procura adaptar as estruturas das
arvores introduzindo fungdes de regressdo nas suas folhas que permitam realizar

previsdes sobre séries temporais.

Um modelo autorregressivo é definido através da seguinte formula:
f(Ytb’t—p; e Ye—1) 9) = N(m + Z?_l bjyi—j, 02) (20)
Onde N (w,0%) é uma distribuicdo normal com média p e variagdo o2 e 0 =
(m, by, ..., b,, 0%) sdo os pardmetros do modelo.

Desta forma, uma arvore autorregressiva € um modelo em que os limites sdo definidos
por uma arvore de decisdo e as suas folhas sdo compostas por funcdes lineares
autorregressivas como em (20). Considerando que cada nodo possui um booleano caso

ndo seja uma folha final, a &rvore autorregressiva pode ser definida pelo modelo:
B;
f(yt|yt—p' o V-1 9) = H%—lfi(ytlyt—p' o Ve-1 9) = LL—lN(mi +
B;
YY1 bijye-j 0f) (21)
Onde L é o numero de folhas, 8 = (4, ...,6,) e 6; = (my, by, ..., by, 0?) sd0 0s
pardmetros do modelo para a regressdo linear na folha [;,i=1,...,L.

Desta forma, um modelo de arvore autorregressivo consegue modelar relagcBes nédo
lineares ao contrario dos modelos regressivos que apenas conseguem modelar relagdes
lineares (Figura 3.6), sendo um exemplo de uma arvore autorregressiva apresentado na

figura (Figura 3.7).
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Figura 3.6. Grafico de dispersdo de dados de series temporais provenientes de modelos AR(1) e ART(1),
extraido de (Meek et al., 2002)
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Figura 3.7. Exemplo de arvore autoregressiva, extraido de (Meek et al. 2002)

Meek apresenta no artigo Autoregressive Tee Models for Time-Series Analysis (Meek et
al., 2002) como pode este modelo de arvores ser usado para fins de previsdo sobre séries

temporais.
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3.3.4 ARIMA
O modelo ARIMA , também conhecido como modelo Box-Jenkins, foi apresentado por

George Box e por Gwilym Jenkins em 1976, sendo um modelo que procura de forma
matematica e através de processos autorregressivos, processos de médias moveis e a
utilizacdo de um elemento de integracdo, realizar previsdes futuras de séries temporais.
Este modelo é apresentado como ARIMA (p,d,q) em que p, d e g representam,
respetivamente, a ordem do processo autorregressivo (AR), o grau de diferenciacédo
envolvido (1) e a ordem dos processos de média movel. Os processos autorregressivos
(AR) podem ser descritos pela equacéo:

Xe=c+ fiXea + oXe o+t prt—p + e (22)

em que t corresponde ao periodo temporal atual, ¢ corresponde a uma constante, p
corresponde a ordem do processo autorregressivo, f,, corresponde a previsdo para ordem
de regressdo p, X, corresponde ao valor da série no periodo t, e e, corresponde ao erro do
periodo t. Através do elemento I, elemento de integracdo, é possivel determinar se os
modelos observados sdo modelados diretamente ou ndo. Ou seja, se 1=0 entdo a
modelacdo € referente a observacdo atual, se 1=1 a modelacdo € referente a observacoes
consecutivas e assim sucessivamente. Por sua vez, os processos de MA (Moving Average)

séo descritos pela equacéo:
Xe=C—q1e 1+ —qrery — " —qqei—q t & (23)

em que g corresponde a ordem do processo de média moével, ¢ corresponde a uma
constante, t corresponde ao periodo temporal atual, g, corresponde a MA de ordem 1 g, e
e, corresponde ao erro do periodo t. Um modelo ARIMA (1,0,1) pode entdo ser descrito

da seguinte forma:
Xe=c+fiXe1—qreq teg (24)

Uma particularidade dos modelos ARIMA é que estes apenas podem ser
implementados em séries temporais estacionarias, por isso é necessario proceder a uma
transformac&o prévia dos dados caso estes ndo sejam estacionarios, procurando eliminar a

tendéncia e a sazonalidade das séries temporais em causa.
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3.4 CONCLUSAO

Embora os dados das empresas sejam cada vez mais abundantes é necessario saber retirar
informacdo util a partir deles para que a sua abundancia tenha algum significado. No
processo de DM do KDD, diversas técnicas sdo aplicadas sobre dados para que seja
possivel extrair a partir deles nova informagdo. Embora este processo diga respeito
apenas a extracdo em si de nova informacdo, sem ter em conta todo o tratamento
necessario para tornar esta percetivel aos agentes envolvidos nos projetos, nos dias de
hoje o termo DM ¢€ regularmente utilizado para descrever o processo de mineracdo de
dados, desde a preparacdo dos dados, passando pela extracdo do conhecimento e

terminando na apresentacdo do novo conhecimento (Fayyad et al. 19969).

Todas as técnicas de extracdo de conhecimento revelaram-se bastante Uteis ao
longo do tempo. Assim, o mercado empresarial ganhou interesse sobre elas dada a sua
potencialidade para aumentar a competitividade do negdcio e potenciar os lucros. Neste
sentido, as empresas DaimlerChrysler, SPSS e NCR tomaram a iniciativa de criar um
consorcio no qual diversas entidades experientes na area tivessem a oportunidade de dar o
seu contributo, para delinear uma metodologia transversal as diversas empresas. Desta
forma surgiu a metodologia CRISP-DM que com o contributo de diversas entidades
procura conseguir responder de forma mais rapida e flexivel as necessidades do mercado.
Esta metodologia, procura assim ser, para além de um guia das diversas etapas pelas quais
0s projetos de DM devem passar, um documento de suporte para consultar, a qualquer
altura do ciclo de vida dos projetos de DM, sempre que for necessario.

Para ser implementado um projeto de DM com o intuito de realizar previsdes de
vendas sobre séries temporais é necessario em primeiro lugar identificar os diversos tipos
de algoritmos existentes e quais se podem adaptar ao problema em questdo. Uma vez que
previsdes e vendas sobre séries temporais procuram estabelecer relagGes causais entre
acontecimentos separados cronologicamente e representados por valores continuos. Tal
implica que os algoritmos e as técnicas de DM a utilizar devam respeitar essas premissas.
O algoritmo ARIMA procura estabelecer uma relacdo autorregressiva juntamente com o
valor da média mével dos valores em analise. Por sua vez, as arvores autorregressivas
possuem algoritmos de regressdo nas suas folhas e procuram através de algoritmos de
pontuacao criar uma iteracdo ao longo dos seus ramos, que permita prever qual o proximo
valor da sequéncia. Por seu lado, as NN procuram estabelecer relagcdes entre os diversos

parametros de entrada utilizando funcdes de regressdo nos seus nodos transportando 0s
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parametros de entrada para uma camada escondida e calculando um resultado final numa
camada de saida. Por fim, as SVM procuram através de uma modelacdo proxima de
modelos de aprendizagem estatistica identificar quais os pontos do hiperplano que
permitem maximizar as margens entre classes distintas identificando assim quais 0s

pontos que serdo utilizados nos calculos de autorrepresséo.
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CAPITULO 4

ANALISE E PREPARACAO DE DADOS

4.1 ANALISE DE NEGOCIO

O objetivo do DM ¢ a descoberta de informacdo desconhecida a partir de dados ja
conhecidos. Este processo pode nédo ser relevante se ndo existir previamente um correto
conhecimento do negocio. Quando as tecnicas de DM sdo utilizadas com fins preditivos,
ndo conhecer o negdcio em causa pode levar a que sejam utilizados dados errados como
valores de entrada, 0 que pode conduzir a conclusdes erradas ou & ndo interpretacdo
correta dos dados finais. Desta forma, é importante identificar e perceber o negdcio por

traz dos algoritmos aplicados e apresentados ao longo da redacgéo deste projeto.

A base do trabalho prético deste projeto surge a partir de um projeto de estagio
curricular realizado na empresa Primavera BSS, que teve como objetivo desenvolver um
componente de software que demonstrasse ser possivel implementar um algoritmo de
previsdo de vendas transversal a diferentes tipos de negdcios. Nesse estagio foram
utilizados dados de quatro empresas com caracteristicas distintas, que foram fornecidos
pela Primavera BSS. As fontes destes dados ndo podem ser referidas por questdes de
confidencialidade. Como tal, essas empresas serdo referidas neste projeto por A, B, C e
D. As empresas sdo distintas no que diz respeito ao seu ramo de negdcio, ciclo de vendas
e volume de negécio. De forma mais detalhada, na tabela 4.1 sdo apresentadas as
empresas. De seguida, nas figuras 4..1, 4.2, 4.3 e 4.4, respetivamente, apresentamos 0S

valores de vendas mensais dessas empresas.
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Tabela 4.1. Caracterizacdo de empresas estudadas.

Empresa Area de Neg6cio Volume de Neg6cio Sazonalidade

Comentarios

A Agéncia de viagens 10.000.001€ ¢ 50.000.000€  Sim

Tal como espectado
0 negécio das
agéncias de viagens é
um negécio
extremamente
sazonal uma vez que
as  viagens  sdo
sempre vendidas em
maior ndmero
durante as férias.

B Comércio por grosso  500.000€ e 2.000.000€ Sim
de maquinas-
ferramentas

Embora ndo seja um
negécio ao qual seja
atribuido

sazonalidade de
forma tdo “direta”
como uma agéncia e
viagens, a analise dos
dados de vendas
desta empresa
demonstraram  que
estes tambeém sdo
sazonais.

C Atividades das 10.000.000€ e 50.000.000€ Nao
sociedades nao
gestoras e
participacdes sociais
nao financiadas

Esta empresa tem
uma atividade
internacional fazendo
exportacdes para
todo o mundo. Desta
forma o negdcio €
realizado de forma
totalmente alheia a
ciclos.

D Comércio por grosso  2.000.001€ a 10.000.000€  Nao
de equipamentos
eletrénicos e de
telecomunicacédo

Tal como a empresa
C, também a empresa
D ndo apresenta
sazonalidade pois
tem um negocio que
ndo é influenciavel
por particularidades
do ano.
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Figura 4.3. Vendas mensais da empresa C — 01-01-2008 e 01-07-2012.
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Figura 4.4. Vendas mensais da empresa D — 01-05-2001 e 01-01-2012.

Para além dos dados das vendas foram utilizadas também algumas variaveis
internas e externas. Sabendo que existem fatores que se encontram correlacionados com o
aumento e diminuicdo das vendas, mantendo o principio de manter o modelo o mais
simples possivel para diminuir futuros custos de implementacdo, as variaveis internas
utilizadas sdo provenientes dos sistemas ERP da Primavera BSS. Para ser possivel
determinar quais as variaveis internas a utilizar, foram questionados dez elementos de
cargos superiores da Primavera BSS. Embora exercendo 0 seu cargo em areas como 0
marketing, logistica, vendas e gestdo, todos os elementos possuiam conhecimentos de
vendas por experiéncia que foram acumulando e por formacdo académica. Entre as
diferentes variaveis internas propostas foram selecionadas quatro varidveis transversais a
todas as empresas, sem que estas fossem demasiado especificas a uma determinada area
de negocio. Assim sendo, as quatro variaveis internas utilizadas s&o: o nimero de novos
itens por més, o nimero de novos clientes, 0 nimero de vendedores e o nimero de
empresas/sucursais. No que diz respeito as varidveis externas foram escolhidas variaveis
externas que tivessem um impacto na economia de forma global. Assim sendo, as
variaveis recolhidas foram o produto interno bruto, a procura interna, 0 consumo privado,
as exportacbes, o consumo de cimento, 0 investimento de empresas estrangeiras e 0

indice de confianga do consumidor.

4.1.1 OBJETIVOS DE NEGOCIO
Apos ter sido apresentado o negdcio sobre o qual a implementacdo do projeto de DM se
desenrolou, procedeu-se a delineacdo dos objetivos de negocio. Através dos objetivos de

negocio pretendeu-se estabelecer diretrizes que permitissem guiar todo o trabalho préatico

50



do projeto e que permitissem também definir se os objetivos propostos do projeto sdo

alcancados ou nao.
O trabalho desenvolvido teve em consideracdo, o seguinte objetivo de negocio:

Determinar qual o melhor algoritmo para realizar previsdes de vendas
sob séries temporais que possa ser aplicado de forma genérica a
diferentes tipos de empresa considerando o equilibrio entre custo de

implementacgéo e qualidade da previséo.

Este objetivo encontra-se fortemente ligado ao projeto que deu origem ao trabalho
pratico que sustenta este projeto de mestrado, uma vez que a empresa tinha como intuito
encontrar um algoritmo que beneficiasse o baixo custo de implementacdo, face a
qualidade final da previsdo. Embora seja este o principal objetivo, um segundo objetivo
surgiu devido as caracteristicas do problema em causa. Considerando que as vendas sao
fortemente influenciadas por fatores externos e internos as empresas, surgiu como
segundo objetivo de negdcio, determinar se a utilizacdo de variaveis internas e externas
auxiliam no aumento de qualidade da previséo. Assim sendo, estes foram os objetivos de
negdcio que serviram como mote para o estabelecimento de objetivos de DM bem como

para a implementacdo e desenvolvimento dos algoritmos.

4.1.2 OBJETIVOS DO DATA MINING
Com os objetivos de negdcio definidos, surgiu a necessidade de estabelecer como deveria

ser conduzida a escolha e implementacdo dos algoritmos de DM. Desta forma, a
necessidade de estabelecer objetivos de DM que permitam de forma ponderada
estabelecer como os dados devem ser preparados, quais os algoritmos de DM a
implementar e como os implementar, qual o melhor método de anélise dos resultados e
como se devem tirar elagdes de qual o melhor algoritmo tornam-se questdes a responder.

Neste sentido, os objetivos de DM para este projeto sao 0s seguintes:

e Identificar, limpar e preparar as variaveis internas e externas a utilizar.

e Estudar a implementacdo de algoritmos SVM, NN, ART e ARIMA em trabalhos
de previsdes de vendas sobre séries temporais.

e Implementar os algoritmos SVM, NN, ART e ARIMA considerando quatro
configurac@es diferentes de valores de entrada, apenas vendas; vendas e variaveis

internas; vendas e variaveis externas; vendas e variaveis internas e externas.
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e Analisar métodos de comparacdo de resultados de previsdo para classificar qual o
algoritmo com melhor desempenho.

e Comparar resultados e apresentar qual o melhor algoritmo e respetiva
configuracdo para realizar a previsdo de vendas perante os objetivos de negdcio

estipulados.

4.1.3 CRITERIO DE SUCESSO
Perante os objetivos de negdcio e de DM apresentados, foi considerado como espectavel

obter resultados que permitissem responder aos objetivos propostos.

Considerando 0s objetivos anteriormente propostos, o trabalho desenvolvido

apresenta como critério de sucesso 0s seguintes pontos:

e Identificar pelo menos um algoritmo que obtenha um erro médio inferior a 20%.
e Identificar qual a combinacdo de variaveis que melhor se perfilam para auxiliar a

previsdo de vendas.

4.2 FERRAMENTAS DE DATA MINING

O trabalho prético realizado para produzir os resultados apresentados neste projeto teve
por base duas ferramentas de DM distintas, SSAS (SQL Server Analysis Services 2012) e
Rapid Miner. Derivado do facto de a Primavera BSS ser parceira de negdcio da
Microsoft, os algoritmos NN, ART e ARIMA foram implementados através do software
SSAS. Desta forma a Microsoft disponibiliza aos seus utilizadores uma ferramenta
intuitiva capaz de construir e entregar bases de dados analiticas para poderem ser
utilizadas em sistemas de suporte a decisdo. Além disso, a Microsoft procura apresentar
aos seus utilizadores uma ferramenta que se integra facilmente com as outras ferramentas
da empresa, nomeadamente com o MS SQL Server e com o MS Excel, e que fosse ao
mesmo tempo intuitiva para que os utilizadores conseguissem sem um grande nivel de
conhecimento técnico tirar partido desta ferramenta. Neste sentido, a componente
orientada ao DM do SSAS possui alguns algoritmos pré-definidos que permitem através
de um interface grafico intuitivo chegar rapidamente a resultados. Uma vez que todos 0s
sistemas de dados da Primavera BSS assentam em tecnologia Microsoft, a escolha de
ferramenta de DM recaiu sobre o sistema SSAS. Embora o SSAS disponha de diversos

algoritmos, o sistema apresenta um algoritmo que considera como 0 mais adequado para
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cada grupo de tarefa, existindo assim um algoritmo associado a tarefas de associa¢ao, um
para segmentacdo e um para redes neuronais, acabando por limitar as possibilidades de
testar diversos algoritmos para a mesma tarefa. Como o algoritmo de SVM é amplamente
referido na literatura relacionada com previsao (Yu, X., Qi, Z., Zhao, Y., 2013; Trafalis,
T. B., Ince, H., 2000; Lu, C., 2014) e havendo a intencdo de utilizar o mesmo para
comparar resultados com os resultados obtidos pelos outros trés algoritmos, procedeu-se a
utilizacdo de outra ferramenta de DM que permitisse implementar o algoritmo de SVM
sem ter de desenvolver o mesmo no SSAS.

Perante a necessidade de implementar um algoritmo de SVM, foi necessario
encontrar um software livre que tivesse uma grande comunidade de utilizadores. Sendo
proprietario de uma empresa com 0 mesmo nome, 0 RapidMiner, um software
opensource que conta com uma vasta comunidade de utilizadores. Ao longo da sua
existéncia, esta comunidade contribui com diversas bibliotecas de algoritmos de DM, o
que disponibilizou um grande leque de algoritmos a aplicar. Nao se ficando apenas pelas
tarefas de mineracdo de dados, o RapidMiner disponibiliza também uma pandplia de
funcionalidades bastante grande, que inclui, por exemplo, meios para a extracdo de dados
a partir de diversas fontes (como bases de dados e folhas de calculo), para a integracdo de
linguagens (como scripts em R), para fazer a limpeza e tratamento de dados, para gerar

graficos de resultados, entre outros.

4.3 ANALISE DE DADOS

Nesta seccdo serdo analisados os dados disponiveis, identificadas as suas fontes e as suas
caracteristicas. Este passo € crucial em todo o projeto, pois € aqui que se identifica se 0s
dados necessitam de ser tratados ou ndo. Uma ma analise dos dados pode levar a que

estes sejam utilizados de forma incorreta o que pode originar resultados imprevisiveis.

4.3.1 RECOLHA DE DADOS
Os dados utilizados neste projeto tiveram origem em duas fontes diferentes, sendo as

varidveis internas provenientes do ERP Primavera de cada empresa e as variaveis
externas do Banco de Portugal. Quanto aos dados provenientes do ERP Primavera, no
sistema de planeamento e gestdo de recursos é guardada informacdo sobre cada venda
efetuada, cada novo vendedor contratado, cada novo produto criado e cada sucursal
existente. Posteriormente, estes dados sdo agrupados e enviados para um DW (Data
Warehouse) existente num servidor centralizado que agrega os valores ao longo do

tempo. Por sua vez, o Banco de Portugal possui informacdo sobre todos os indicadores

53



que afetam o pais, tendo por isso disponivel informacdo sobre as variaveis externas
utilizadas. Estes dados sdo entdo introduzidos diretamente numa tabela de factos do DW
para que seja possivel registar a sua evolucéo ao longo do tempo. Desta forma, os dados
sdo centralizados num Unico DW armazenando os dados nas tabelas de factos e nas

dimensdes de variaveis internas e externas como apresentado no esquema da figura 4.5.

Fornecedor de
Dados Externo

Banco de
Portugal

Armazem de dados

Tabela de Tabela de
Factos e Factos e
Dimensdes Dimensdes
de de
Varidveis Varidveis
Internas Externas
ERP

Base de
dados

Figura 4.5. Arquitetura de sistema de armazenamento de dados para alimentacdo dos algoritmos de DM.

As dimensBes permitiram contextualizar os factos que representam informacao
sobre o valor de uma determinada variavel para um determinado instante de tempo,

contextualizando também em funcdo da empresa no que diz respeito as varidveis internas.

4.3.2 CARACTERISTICAS DA FONTE DE DADOS
A fonte de dados serd um DW, sendo possivel aceder as diversas dimensdes e tabelas de

factos que este possui. Todavia, s6 nos interessam as tabelas de factos e as dimensfes
relacionadas com as previsdes de vendas. Para contextualizar a tabela de factos de vendas
é necessario fornecer a esta dados das varidveis internas, das variaveis externas, das
vendas (produtos a serem vendidos) e das empresas. Desta forma sera possivel realizar
uma andlise ao nivel da granulidade “previsdo de vendas mensais”, uma vez que, para
cada empresa e para cada conjunto de variaveis, sera possivel consultar o seu valor num
determinado més (Figura 4.6). Embora algumas destas dimensdes ndo possuam um
elevado nimero de registos, a juncdo de todos os dados culmina com um conjunto de
dados com um tamanho aproximado de dois milhdes de registos numa view sobre as

previsdes das quatro empresas.
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View — Vendas
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* Existira uma entrada por cada variavel interna/externa

Figura 4.6. llustracdo do esquema da tabela de factos de vendas mensais.

4.3.3 ATRIBUTOS E ENRIQUECIMENTO DE DADOS
Uma vez que todos os atributos em andlise sdo quantitativos, o que vai ao encontro do

tipo de dados necessario para a utilizacdo de modelos de previsdo com algoritmos
regressivos, e 0 objetivo era realizar a previsdo a partir de varidveis internas ja existentes
ou de varaveis externas provenientes de um provedor externo de dados, ndo existiu a
necessidade de definir novos atributos que pudessem auxiliar a previsdo. Desta forma,
ndo foi necessario proceder a qualquer enriquecimento de dados, primeiro porque 0S
dados existentes apresentavam a informacgdo necessaria no formato necessario e, em
segundo, porque um enriquecimento de dados poderia implicar 0 aumento de

complexidade do sistema para implementacdes futuras.

4.3.4 CONSISTENCIA, INTEGRIDADE E POLUICAO DE DADOS
Sendo as varidveis internas provenientes de um sistema de ERP a sua consisténcia,

integridade e possivel poluicdo dos dados € assegurada e verificada de forma geral.
Embora existam valores de vendas que se distanciam dos restantes, como é o caso das
vendas de Dezembro de 2008 da empresa B e algumas vendas da empresa C, estes valores
fora do padrdo, outliers, ndo sofreram qualquer tipo de tratamento, tendo sido utilizados
nas previsdes. Considerando que serdo realizadas previsdes a doze meses, a exclusdo
destes valores, que sdo valores reais e ndo erros de leitura, podera implicar a ndo inclusédo
de um sinal de mudanca do volume de negdcio das empresas. Quanto as variaveis
externas, cujos valores provém do Banco de Portugal, apds analise verificou-se que estes

valores ndo possuiam qualquer outlier, embora apresentem grandes variagcdes nos ultimos
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anos, refletindo a crise econémica internacional que se fez sentir a partir de 2007. Assim,
todos os valores encontravam-se dentro do dominio em questdo, sendo integros e nao

possuindo ruido.

4.3.5 VALORES NULOS
As variaveis internas e as vendas nao apresentaram valores nulos. Contudo, algumas

variaveis externas sdo trimestrais, o que implica a existéncia de valores nulos nos
periodos que nao coincidem com meses de final de trimestre. Os valores nulos sdo um dos
maiores problemas na aplicacdo de técnicas de DM, pois a sua existéncia limita a
interpretacdo os dados e é necessario ter um grande conhecimento de negdcio para ser

possivel interpretar a existéncia deste tipo de dados corretamente.

4.3.6 OUTRAS CARACTERISTICAS DAS FONTES DE DADOS
De destacar que, os valores iniciais de vendas da empresa D sdo 0. Foi investigado o

porqué destes valores e foi detetado que estes valores se devem ao facto de se ter
verificado uma migracéo de sistemas. Ou seja, a migracdo dos dados implicou a migracéo
das vendas sem o seu valor, sendo apenas utilizado de forma correta a partir de Abril de
2003. As vendas desta empresa foram, assim, consideradas apenas a partir do quarto més

de 2003, embora existam registos de vendas nas fontes de dados anteriores a essa data.

4.4 O CONJUNTO DE DADOS DE TRABALHO

Uma vez que os dados utilizados para previsao se encontram agrupados em tabelas de
factos e dimensdes criadas maioritariamente para a realizacdo de previsdes, e como estes
de uma forma geral se encontravam consistentes, integros e ndo poluidos, o conjunto de
dados de trabalho utilizado € préximo do conjunto de dados iniciais. Para ser possivel
centralizar todos os dados necessarios, foi utilizada uma View sobre a tabela de factos de
varidveis externas, a tabela de factos das variaveis internas e a tabela de factos de vendas.
Na tabela 4.2 podemos ver os dados de trabalho provenientes dessa View -—

vwSalesForecastTS.
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Tabela 4.2. Descricdo das variaveis utilizadas no armazenamento dos dados do processo de DM.

Nome Fonte Tipo Descricéo Observacdes
Empresa Dimenséo de  Nominal Nome da empresa Este atributo é utilizado para
empresas distinguir a empresa a qual
dizem respeito os valores.
Ano/Més Tabela de Factos Numérico Data de observacéo Com este atributo o més e o0 ano
de Vendas s80 registados para que seja
possivel manter a granulidade
das previsbes e contextualizar
as observacbes em termos
temporais.
Vendas Totais Tabela de Factos Numérico Valor de vendas Através deste atributo é
de Vendas totais mensais registado o total de vendas
liquidas faturadas para um
determinado més.
PD Tabela de Factos Numérico Procura Doméstica Este atributo permite registar a
de Variaveis evolugdo trimestral*da procura
Externas domeéstica.
CP Tabela de Factos Numérico Consumo Privado Ser4d possivel através deste
de Variaveis atributo registar trimestralmente
Externas qual a variagdo do consumo
privado.
PIB Tabela de Factos Numérico Produto Interno Com este atributo é registado
de Variaveis Bruto trimestralmente qual a variacdo
Externas do PIB.
CcC Tabela de Factos Numérico Consumo de cimento  Serd possivel através deste
de Variaveis (Cimpor + Secil) atributo registar qual o consumo
Externas mensal de cimento a nivel
nacional.
IEE Tabela de Factos Numérico Investimento de Este atributo permite registar
de Variaveis empresas estrangeiras  mensalmente a variagdo do
Externas investimento de  empresas
estrangeiras em Portugal.
ICC Tabela de Factos Numérico Indice de confianca E possivel com este atributo
de Variaveis do consumidor registar a evolugdo mensal do
Externas indice de confianga do
consumidor.
NUmero de Sucursais ~ Tabela de Factos  Numérico Nlmero e sucursais Através deste atributo é possivel
de Variaveis da empresa registar se a empresa estd ou
Internas ndo em expansédo registando o
ndmero de sucursais existentes
ao longo do tempo.
NuUmero e clientes Tabela de Factos Numeérico Nimero de clientes Com este atributo sera registado
de Variaveis que consumiram o ndmero de clientes que foram
Internas servigos/produtos no  servidos em um determinado
presente més. més.
Numero de Tabela de Factos Numérico Nimero de  Através deste atributo é possivel
vendedores de Variaveis funcionarios a registar 0 namero de
Internas efetuarem vendas funcionarios que efetuaram
e/ou prestarem  vendas/Servicos no presente
Servigos més.

Considerando que o algoritmo a selecionar devera ser suficientemente generalista
para ser aplicado de forma satisfatoria a empresas com diferentes perfis, os atributos serdo
sempre utilizados em conjunto, ou seja, serdo utilizadas todas as varidveis externas e
todas as varidveis internas ou vice-versa. Esta decisdo prende-se com o facto de as
variaveis que ndo influenciam uma empresa, poderem, obviamente influenciar uma

segunda empresa. Assim sendo, ndo foi considerado qualquer tipo de relacionamento

! Valores trimestrais serdo apresentados em trés valores mensais para garantir que todos os dados se encontram no
mesmo nivel de granulidade. Desta forma o valor trimestral € uma média dos restantes valores diminuindo o bias
introduzido.
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entre os atributos. A variavel de previsdo escolhida foi a variavel “Vendas Totais”. As
variaveis “Empresa” e “Ano/Més” serdo utilizadas para fins de contextualizacdo dos

dados, enquanto as restantes variveis serdo utilizadas para auxiliar a previsao.

4.5 PREPARACAO DOS DADOS

Antes de serem utilizados na aplicacdo dos modelos de previsdo, os dados necessitam de
ser preparados para garantir o seu processamento pelos algoritmos selecionados. A
preparacdo dos dados varia com o tipo de algoritmo a utilizar. Considerando que as
previsdes serdo realizadas através de algoritmos de regressao, os dados terdo de ser
numéricos e ndo poderdo conter valores nulos. Devido a diferenca entre escalas dos
valores em questdo, todas as varidveis serdo normalizadas para melhorar o desempenho
do algoritmo. Embora seja comum nesta fase proceder a remocdo de atributos
redundantes, dado que os dados provém de uma View sobre um DW, neste processo ndo
serdo removidos quaisquer atributos, uma vez que nenhum deles é redundante -
informacdo mais detalhada sobre os diversos processos de preparacdo de dados e as
técnicas mais comummente utilizadas para realizacdo das mesmas pode ser encontrada

em Data Preparation for Data Mining de Dorian Pyle (1999).

4.5.1 CONVERSAO DE DADOS NOMINAIS PARA NUMERAIS
Uma vez que o objetivo era o de aplicar algoritmos de regressao que retornassem valores

numerais, é usual transformar as variaveis nominais para que estas possam ser utilizadas
como variaveis nos processos de regressao. Embora possam ser aplicadas técnicas como o
Scoring Method, método que consiste em atribuir pontuacdes aos possiveis valores das
varidveis nominais, ndo foi necessario neste projeto transformar qualquer atributo

nominal, uma vez que todos os atributos eram numéricos.

4.5.2 NORMALIZACAO DE DADOS
Existindo diferentes variaveis provenientes de contextos distintos é natural que as

variaveis apresentem valores de grandeza dispares, que podem conduzir a interpretaces
incorretas por parte dos algoritmos ou a problemas de desempenho. Tanto o algoritmo de
NN como o algoritmo de SVM, necessitam de ter os dados normalizados para poderem

ser implementados. Embora nem todos os algoritmos necessitem de receber variaveis
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normalizadas, este processo pode beneficiar todos os algoritmos tal como referido por
Pyle (1999). Tanto na normalizacdo dos dados para o algoritmo de NN como para o
algoritmo de SVM, o método utilizado foi o método de transformagdo z, também
conhecido por normalizacdo estatistica ou pontuacdo normal (Jayalakshmi e
Santhakumaran, 2011) . Este método € baseado na seguinte formula:

X— p
o

7z =

Em que x representa os valores dos atributos, aos quais € subtraida a média dos atributos,
e se divide a diferenca pelo desvio padréo.

4.5.3 TRATAMENTO DE VALORES NULOS
A existéncia de valores nulos torna-se bastante penalizadora para os algoritmos de DM,

podendo inclusive limitar a execucdo de alguns algoritmos. Desta forma, aquando da
existéncia de valores nulos é necessario tomar uma decisdo que possa permitir a
ultrapassagem deste problema. Numa primeira analise existem duas abordagens possiveis,
removem-se as variaveis ou se substituem os valores nulos. Uma vez que todas as
varidveis sao importantes neste problema, a sua remoc¢do nunca foi considerada. Para a
substituicdo de valores nulos existem diversas técnicas tal como reportado em Luengo et
al (2011). Tal como referido, nenhuma técnica de substitui¢cdo € a melhor para todos os
casos, por isso, com o intuito de manter o modelo o mais simples possivel foi adotada
uma abordagem através do método Mean Mode Imputation (Luengo, Garcia e Herrera,
2011). Segundo este método, o valor em falta serd substituido pelo valor médio da
varidvel. No projeto, esta técnica apenas é aplicada nas variaveis PD, CP e PIB., pois
estas variaveis como sdo trimestrais apresentam valores nulos para 0s dois meses

seguintes a cada medicao.

4.6 CONCLUSAO

Nesta sec¢do apresentamos 0s principios sobre os quais 0s dados foram obtidos apos a
analise do negdcio e quais as ferramentas a utilizar para aplicar os algoritmos de DM
sobre os mesmos. De seguida, sdo apresentados os dados recolhidos, os dados que serdo
utilizados para teste, e por fim, quais as transformacbes necessarias para que os dados

estejam prontos a ser utilizados nos modelos de DM. No que diz respeito a analise de
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negocio, foram apresentadas quatro empresas das quais foram retirados os valores para o
processo de previsdo. Foram apresentados os principais objetivos do projeto e realcado o
facto de todo o projeto ter surgido de um estdgio curricular desenvolvido na Primavera
BSS que culminou no estudo de algoritmos de DM para a previsdo de vendas liquidas

totais mensais das empresas.

Parte do trabalho pratico deste projeto foi desenvolvido em paralelo com um
estagio na empresa Primavera BSS. Devido a uma parceria tecnoldgica entre a Primavera
BSS e a Microsoft. Esta Gltima influenciou a escolha da principal ferramenta de DM que
utilizdmos neste trabalho: o SSAS. Contudo, devido a ndo existéncia do algoritmo de
SVM como algoritmo nativo, foi necessario escolher uma outra ferramenta para que se
pudesse aplicar tal algoritmo. Esta escolha recaiu sobre o RapidMiner por ser um
software opensource com bastantes librarias disponibilizadas online e com uma boa
comunidade a qual permite uma boa integracdo e se apresenta disponivel para tirar
eventuais duvidas. O conjunto de dados a analisar podem provir de quatro tabelas

distintas:

1. a tabela de dimensdo de empresas possui a informagdo proveniente do ERP
Primavera sobre as empresas utilizadas;

2. a tabela de factos possui informacédo total de vendas mensal de cada empresa
sendo estes dados provenientes de uma tabela de factos com base nos registos de
vendas do ERP da Primavera BSS;

3. a tabela de factos das variaveis internas sendo esta povoada com informacéo
também proveniente do sistema ERP da Primavera BSS;

4. a tabela de factos de varidveis externa é a Unica que nao tem por base o sistema
de dados da PrimaveraBss mas sim um conjunto de indicadores proveniente do

Banco de Portugal.

Apbs a analise dos dados verificou-se que a Unica fonte de dados a apresentar
valores nulos € a tabela de factos das varidveis externas. Sendo os indicadores do
consumo privado e do produto interno bruto trimestrais, estes indicadores possuem
valores nulos de dois em dois meses. Com a andlise das fontes de dados concluida foi
procedido a sua preparacdo. Como foram detetados valores nulos foi necessario fazer o
seu tratamento. O metodo escolhido foi a utilizagéo de valores médios para 0s meses em
que ndo existem valores conhecidos. A média tem por base os dois valores conhecidos

temporalmente mais proximos. Foi ainda necessario recorrer a normalizacdo de dados
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devido as caracteristicas especificas do algoritmo de SVM e de NN. A normalizacdo das
variaveis de previsdo foi realizada com auxilio do método z-transformation, permitindo
que ambos os algoritmos, NN e SVM, fossem utilizados sem qualquer tipo de restricao.
Desta forma os dados ficaram preparados.
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CAPITULO 5

DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS DE PREVISAO

5.1 AVALIACAO DOS MODELOS E METRICAS DE DESEMPENHO

Uma vez que foram utilizados vérios algoritmos no desenvolvimento do trabalho prético
deste projeto, a sua modelacdo variou conforme as necessidades. Porém para que fosse
possivel comparar o resultado entre todos os algoritmos procurou-se utilizar 0s mesmos
principios na obtencdo de variaveis a utilizar bem como método de avaliacdo de modelos
e aplicacdo de métricas de desempenho. A obtencdo de resultados que satisfagam os
objetivos propostos ndo pode ser considerada como valida se ndo forem aplicados
métodos de avaliacdo de desempenho transversais a todos os algoritmos. Em trabalhos de
DM usualmente sdo utilizados como modelos de avaliacdo de desempenho técnicas como

Cross-Valdiation, Bootstrap ou Holdout.

5.1.1 CROSS-VALIDATION
O método Cross-Validation consiste em dividir x exemplos de dados por y parti¢cbes para

que o numero de exemplos seja sempre aproximadamente x/y, garantindo que o0 nimero
de elementos se mantem constante por amostra, sendo também garantido que cada
elemento ndo pode ser repetido por amostra. Seguidamente, serdo realizados y treinos em
que uma das partices é utilizada para testes e os restantes dados utilizados para a
aprendizagem do modelo. Embora este método permita garantir que todos os dados séo
utilizados para testes, o facto de as particdes serem criadas de forma aleatéria pode
comprometer um dos principios dos dados em estudo, que € o facto de estes serem séries
temporais. A escolha de elementos aleatorios pode levar a introducdo de bias no que diz
respeito a medicdes com diferentes espacamentos temporais ao invés do espacamento
mensal entre medices, bem como mitigacdo de determinadas caracteristicas sazonais

caso 0s dados as possuam.

63



5.1.2 BOOTSRAP
O método de Bootsrap é similar ao método de Cross-Validation no que diz respeito a

escolha de grupos de teste e de treino de algoritmo com a excecdo de que os exemplos
escolhidos para as amostragens se podem repetir em grupos de amostragem diferentes.
Tal como o método cross-validation o problema inerente a possibilidade de comprometer

as séries temporais é mantido.

5.1.3 HoLDouT
Ao contrério dos dois métodos apresentados anteriormente, 0 método de Holdout permite

escolher uma percentagem da amostragem dos dados a ser usada para treino e
consequente para a criacdo do modelo, sendo 0s restantes elementos utilizados para testes
do modelo. Embora este método seja usualmente mais utilizado para grandes volumes de
dados, este € o Unico modelo que garante que uma determinada sequéncia de dados com o
mesmo espacamento temporal e que perfagam ciclos anuais de vendas sejam utilizados.
Desta forma foi diminuida a possibilidade de retirar caracteristicas sazonais ao modelo
evitando a possivel introducdo de bias no sistema. Assim, para validar o modelo é
realizada uma analise com base no método de Holdout, que ao invés de ser escolhida uma
percentagem de dados para validacéo ¢é definido como intervalo temporal o Gltimo ano de
dados conhecidos. Deste modo, a validagdo sera sempre correta uma vez que ira garantir
que € validado um ano completo de dados, ndo correndo o risco de ndo incorporar um
periodo de sazonalidade. A comparacdao do desempenho dos diferentes algoritmos é
realizada com base no MAPE (sigla em inglés mais comumente usada no meio cientifico
para Erro Percentual Absoluto Médio). O MAPE é calculado com base na seguinte

formula:

1 nox, —w
E = _z [x; ¢]
Néde=1 Wt

Assim, torna-se possivel calcular qual a variacdo média do erro ao longo dos diversos
instantes de tempo. Considerando que esta formula é adequada para analisar o erro em
termos de previsdes de séries temporais (uma vez que permite analisar o erro ao longo do
tempo), foi também considerado que esta apresenta também bons resultados em termos de
fiabilidade, validade da construgédo, sensibilidade e relacionamento com tomadas de
decisdo. Em analise ao trabalho apresentado por Amstrong em 1992, sobre a utilizacéo de

medidas de erro para métodos de previsdo, foi concluido que o MAPE era a medida de
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erro que melhor se enquadrava nas necessidades deste projeto, validando assim a escolha

deste método.

5.2 SELECAO DE ATRIBUTOS

Em relacdo as variaveis, uma vez que o grupo de quatro variaveis internas e externas sao
sempre usadas como um todo, serd sempre avaliado se todas as variaveis internas ou
todas as varidveis externas deverdo ser usadas ou ndo. Ao longo dos desenvolvimentos
praticos realizados foram testados os algoritmos selecionados, considerando o
envolvimento de varidveis internas e externas, apenas variaveis internas, apenas variaveis
externas ou até mesmo a nao utilizacdo de variadveis. Desta forma, o método de selecéo de
atributos utilizado foi o método Wrapper, o qual possibilita a anélise da utilizacdo ou nao
de determinados atributos, conforme o desempenho do algoritmo. Com este modelo, para
cada um dos grupos de dados em estudo foi aplicado o algoritmo, variando a utilizacéo
dos conjuntos de varidveis tal como planeado. No final, os diversos resultados foram
analisados para perceber se, de facto, a inclusdo ou ndo de determinadas variaveis
permitiu obter melhores resultados. Esta andlise sera apresentada e discutida junto com os

restantes resultados.

5.3 ALGORITMOS DE DATA MINING

Como referido anteriormente, este estudo teve por base um conjunto de algoritmos
nomeadamente NN, SVM, ART, ARIMA e ART + ARIMA. Os algoritmos NN, ART,
ARIMA e ART + ARIMA foram implementados utilizando-se a ferramenta SSAS. Sendo
algoritmos distintos, os parametros otimizados em cada um dos algoritmos foram
diferentes. No que diz respeito ao algoritmo de NN este foi parametrizado e analisado
conforme a utilizacdo de 30% ou 60% de dados para criagdo do modelo bem como a
utilizacdo de 1, 4 ou 8 niveis de nodos ocultos. Os algoritmos de ARIMA, ARTXP e
ARIMA + ARTXP foram modelados a partir do mesmo modelo do SSAS. Neste modelo
foram alteradas os parametros Forecast Method, HMC (Historic Model Count) e
HMG (Historic Model Gap). O parametro Forecast Method permite escolher qual dos trés
modelos se pretende aplicar. Por sua vez os pardmetros HMC, quantidade de modelos
histdricos a ser construidos, e HMG, intervalo de tempo entre dois modelos consecutivos,

foram alternados durante os testes para perceber como estas variacbes poderiam
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influenciar cada um dos modelos No algoritmo NN, os parametros que foram tidos em
consideracdo foram os parametros Hidden Node Ratio, Hidden Node Percentage e
Holdout Seed. O valor de Holdout Seed foi construido com base no nome do modelo, a
funcdo utiliza a palavra que representa 0 nome do modelo para gerar um valor numérico
por forma a garantir que este ndo variava ao longo dos testes. Os outros valores foram
alterados procurando identificar qual o impacto que a utilizacdo de maiores ou menores
quantidades de dados para treino e modelagdo dos modelos (variar Hidden Node Ratio)
poderia ter no resultado das previsdes bem como a utilizagdo de um maior ou menor
numero de nodos ocultos (variacdo do parametro Hidden Node Ratio). Contrariamente
aos modelos anteriores, 0 modelo de SVM foi implementado com base no software
RapidMiner. Devido as suas caracteristicas, a otimizacdo de parametros a utilizar baseou-
se na escolha do tipo de kernel e de SVM a utilizar num primeiro ponto. No que diz
respeito ao tipo de algoritmo de SVM a utilizar, foi escolhido o algoritmo &-SVR por este
permitir modelar um algoritmo de SVM para regressao classico tal como apresentado
anteriormente. O tipo de kernel escolhido foi um kernel do tipo RBF (Radial Basis
Function) pois a sua capacidade de realizar mapeamentos ndo lineares torna-se ideal para
detetar a relacdo entre os diversos atributos. Em alguns testes com um dos modelos de
dados foi também detetado que este kernel apresentava melhores resultados do que kernel
polinomiais ou sigmoids. Considerando o kernel e o algoritmo escolhido, foram entéo
definidos como pardmetros variaveis o valor de gamma, C e ¢ em que gamma
corresponde ao valor da funcdo de kernel, C o custo associado ao aumento de erros e ¢ é
o valor que representa a tolerancia ao critério de término do algoritmo. Foi também
detetado durante testes preliminares que o Unico parametro a apresenta uma influéncia
significativa nas previsdes foi o parametro &, o qual influencia diretamente o nimero de
iteracBes que o algoritmo vai realizar até achar o seu modelo 6timo, independentemente
de este ser um 6timo local ou global. Para 0 modelo de SVM foi também considerada a
utilizacdo de janelas de series temporais para que fosse possivel modelar o mesmo a
séries temporais, tendo sido variado o HMC e o HMG.

5.4 O PROCESSO DE ITERACOES

A implementacdo dos diversos modelos teve por base uma série de iteragbes que
permitiram fazer o seu teste perante diferentes combinacOes de variaveis e parametros. A

sistematizacdo das iteracGes permitiu também diminuir possiveis erros e garantir que
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todas as combinacBes foram testadas. Desta forma para cada um dos modelos foram
realizadas varias iteragdes que permitissem em primeiro lugar, escolher a combinacéo de
variaveis a utilizar. Depois de escolhida a combinacdo de variaveis, foi escolhida a
combinagdo de parametros. Aplicou-se, de seguida, o modelo. Quando todas as
combinac0es de parametros forem testadas, foi realizado o teste com outra combinacéo de
variaveis, sendo feito assim, sucessivamente, até se garantir que todas as combinacdes
possiveis foram utilizadas. Na figura 5.1 podemos observar o modelo de iteracOes
adotado.

Escolha de Aplicacédo Analise de

Escolha de

Parametros de modelos

Variaveis resultados

Figura 5.1. Sequéncia de iteracfes adotada na aplicacdo dos modelos.

No decorrer das aplicac@es as variaveis utilizadas em cada um dos modelos foram aguelas

que estdo apresentadas na tabela 5.1.

Tabela 5.1. Valores utilizados como variaveis e pardmetros.

Algoritmo Variaveis: Valores Parametros

ARIMA HMG: Variaveis Internas + Vendas; Variaveis
1,2,6,12 Externas mais vendas; Variaveis Internas
HMC: + Variaveis Externas + Vendas; Vendas
1,2,6,12

ARTXP Historical Model Gap:
1,2,6,12
Historic Model Count:
1,2,6,12

ARIMA + ARTXP Historical Model Gap:
1,2,6,12
Historic Model Count:
1,2,6,12

NN Hidden Node Ratio:
14,8
Holdout Percentage:
30%,60%

SVM E:
0.001,1
HMC:
2,6,12
HMG:
1,2,6
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A Unica excecdo a regra de iteracbes adotada foi verificada com o modelo
ARIMA, uma vez que este apenas realiza as seguintes combinagdes de pares de
(Historical Model Gap, Historic Model Count): (1,12), (12,1), (2,6), (6,2). Deste modo, é
expectavel fazer-se o teste do modelo perante a utilizacdo de uma janela temporal de doze
meses, doze janelas temporais de um més, duas janelas temporais de seis meses, ou seis

janelas temporais de dois meses.

5.5 CONCLUSAO

A modelacdo do problema € o culminar da recolha de informacéo que sera utilizada para
implementar os modelos de DM escolhidos. Depois de ser conhecido o &mbito do
trabalho, recolhida informacao sobre quais os algoritmos a utilizar e quais as ferramentas
a utilizar na sua implementacdo, €, entdo, primordial delinear um modelo de
implementacdo. Numa primeira fase € definido como serdo avaliados os modelos e qual a
métrica de desempenho a utilizar. Uma vez que sdo estabelecidos objetivos, este passo
torna-se importante para que seja possivel definir qual a melhor maneira de avaliar os
diferentes modelos, introduzindo o menor bias possivel na comparacdo de desempenho.
Desta forma, foi delineado que o melhor modo de comparar os modelos seria com base no
MAPE pois seria assim possivel considerar o erro ao longo das séries temporais. Para
validacdo dos modelos foi definido que seriam utilizados os ultimos 12 meses de dados
permitindo assim avaliar a qualidade da previsdo ao longo de um ano completo. Devido
as consideracOes ja apresentadas, a escolha dos atributos assumem um papel global, ou
seja, ndo € analisado a utilizacdo ou ndo de uma variavel mas sim o impacto da utilizacéo
de grupos de variaveis. Assim sendo, as combinac@es de atributos utilizados tem por base
as vendas e a utilizacdo de variaveis internas ou externas. Por fim, para que seja possivel
garantir que a aplicacdo dos modelos é executada de forma a cobrir todos os casos é
realizado o planeamento das diversas iteraces. Num primeiro ponto é escolhido o
algoritmo a utilizar. Depois, para esse algoritmo, definem-se quais 0s parametros a
utilizar executando-o para todas as combinagcfes de variaveis. Quando todas as
combinacOes de variaveis ja foram utilizadas, é entdo seleccionado o proximo parametro,
garantindo que sdo executados todos os modelos para todas as combinacGes de

parametros e variaveis.

68



CAPITULO 6

APRESENTACAO E DISCUSSAO DE RESULTADOS

6.1 ANALISE DE RESULTADOS

A execucdo dos modelos de DM tem como resultado um conjunto de previsdes para 0s
altimos doze meses de dados conhecidos para cada empresa em estudo. Assim sendo, de
seguida, serdo apresentados para cada um dos algoritmos os resultados obtidos para todas
as firmas, para que seja possivel numa primeria fase analisar o desempenho individual de

cada um dos algoritmos e depois, comparar os resultados entre todos os algoritmos.

6.1.1 ARIMA
O primeiro modelo a ser executado foi 0 modelo ARIMA. Devido as suas caracteristicas,

este algoritmo ndo permite a utilizacdo de varidveis que auxiliem a previsdo de vendas
pelo que ndo foram desta forma testadas iteragdes com variacdo de varidveis internas ou
externas. Embora esta limitacdo seja inegavel, a sua implementacdo enquanto algoritmo
de baixo custo é deveras aliciante para um estudo que se foca em encontrar o algoritmo
com melhor desempenho e que apresente um baixo esfor¢o de implementacéo. Tendo isto
em consideracdo, foram realizadas quatro iteracfes para cada empresa sendo alternado
entre a combinacdo de valores de HMG e HMC. A tabela 6.1 apresenta 0 MAPE para 0s

ultimos doze meses de valores conhecidos para cada combinacdo de variaveis.

Tabela 6.1. MAPE obtido para o0 modelo ARIMA.

Modelo Combinacéo de MAPE por empresa MAPE
parametros A B C D total

ARIMA HMC:1;HMG:12 17,52 44,86 143,90 16,98 55,81

HMC:12;HMG:1 29,71 69,72 126,07 15,42 60,23

HMC:2;HMG:6 30,44 63,82 108,42 40,14 60,70

HMC:6;HMG:2 47,07 99,47 102,06 23,62 68,05

Legenda HMC: Historical Model Count

HMG: Historical Model Gap

Como é possivel analisar na tabela 6.1, a combinacdo de parametros que corresponde

a um melhor desempenho ¢ a utilizacdo de um HMG de doze e um HMC de um com
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MAPE de 55,8%. Embora este modelo apresente um MAPE elevado, ndo deixa de ser
verdade que, de todos os modelos aplicados, este € o mais simplista. O menor MAPE ¢
contudo obtido com o modelo que possui um HMG de um e um HMC de doze com o
valor de 15,4% para a empresa D.

6.1.2 ARTXP
Ao contrario do modelo anterior, 0 modelo ARTXP permite que sejam combinadas as

variaveis internas e externas com as vendas por forma a criar correlacbes que permitam
auxiliar os modelos na execuc¢do dos algoritmos para se obter as previses de vendas.
Desta forma, serdo utilizados em todos as variacGes apresentadas deste modelo em diante
0 MAPE obtido, ndo sé com a variacéo dos parametros, mas também com a utilizacdo (ou
ndo) de variaveis auxiliares a previsdo. De seguida, na tabela 6.2, encontram-se os MAPE
obtidos para 0 modelo de ARTXP

Tabela 6.2. MAPE obtido para o modelo ARTXP.

Modelo  Combinacéo de Combinacéo de MAPE por empresa MAPE
parémetros variaveis A B c D total
ARTXP HMC:1;HMG:12 Vendas 23,73 87,51 70,80 10,40 48,11
Vendas + Variaveis 23,98 82,69 70,80 9,90 46,85

internas
Vendas + Variaveis 73,81 61,66 186,21 10,07 82,94

exernas
Todas as variaveis 15,73 45,28 143,54 13,94 54,62
HMC:12;HMG:1 Vendas 23,10 33,47 85,96 10,49 38,26
Vendas + Variaveis 27,21 37,27 162,28 10,25 59,25

internas
Vendas + Varidaveis 20,34 39,70 90,80 10,49 40,33

exernas
Todas as variaveis 22,64 48,93 84,19 10,51 41,57
HMC:2;HMG:6  Vendas 30,91 34,04 95,79 10,39 42,78
Vendas + Varidaveis 24,23 50,13 424,23 9,95 127,14

internas
Vendas + Varidveis 34,54 43,40 95,58 10,12 45,91

exernas
Todas as variaveis 22,45 51,38 86,72 24,68 46,31
HMC:6;HMG:2  Vendas 27,22 31,14 81,53 10,03 37,48
Vendas + Variaveis 27,80 26,64 185,66 9,85 62,49

internas
Vendas + Variaveis 24,73 41,77 98,75 10,01 43,82

exernas
Todas as variaveis 32,60 70,38 84,64 15,51 50,78

Legenda  HC: Historical Count

HG: Historical Gap
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Observando os resultados obtidos é possivel concluir que tanto o MAPE mais
baixo para uma empresa em especifico como para 0 conjunto de todas as empresas €
obtido através da combinacdo dos parametros HMC:6 e HMG:2. Considerando que o
segundo melhor resultado, este resultado é obtido com base nos pardametros HMC:12 e
HMG:1, o que indica que o algoritmo ARTXP consegue obter melhores resultados
quando generalizado para empresas de diferentes caracteristicas se forem considerados
HMC’s superiores aos HMG’s. Porém, este algoritmo apresenta um melhor MAPE para
uma combinacao de pardmetros que apresentou o pior resultado aquando da sua aplicagéo
a todas as empresas com o algoritmo ARIMA. Assim, sera interessante verificar nos
proximos resultados, quais os parametros e combinacfes de variaveis que permitem obter

melhores resultados quando s6 dois algoritmos séo utilizados em conjunto.

6.1.3 ARIMA + ARTXP
Com base nos modelos ARIMA e ARTXP, o modelo ARTXP + ARIMA permite

verificar quais os melhores resultados quando se utiliza uma combinacdo dos dois
algoritmos para realizar as previsdes e assim verificar o MAPE das previsoes.
Considerando as mesmas variagdes de parametros e de variaveis utilizadas no modelo

ARTXP, os resultados obtidos podem ser observados na tabela 6.3.
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Tabela 6.3. MAPE obtido para 0 modelo ARIMA + ARTXP.

Modelo  Combinacéo de Combinacdo de variaveis MAPE por empresa MAPE
parametros A B c D total

Misto HMC:1;HMG:12 Vendas 16,46 28,69 123,11 14,40 45,67
Vendas + Varidveis internas 16,05 43,02 123,11 14,24 49,11

Vendas + Varidveis exernas 15,92 4525 143,62 14,32 54,78

Todas as variaveis 15,73 4528 143,54 13,94 54,62

HMC:12;HMG:1 Vendas 24,16 44,93 98,80 10,41 44,57

Vendas + Varidveis internas 26,11 49,30 136,96 10,59 55,74

Vendas + Variaveis exernas 19,24 54,71 93,01 10,63 44,40

Todas as variaveis 22,64 4893 84,19 10,51 41,57

HMC:2;HMG:6  Vendas 29,46 44,06 91,06 25,30 47,47

Vendas + Varidveis internas 26,63 49,13 218,90 25,16 79,96

Vendas + Variaveis exernas 19,28 53,77 95,66 25,25 48,49

Todas as varidveis 22,45 51,38 86,72 24,68 46,31

HMC:6;HMG:2  Vendas 36,71 62,19 87,40 15,05 50,34

Vendas + Variaveis internas 36,88 61,06 137,80 14,95 62,67

Vendas + Variaveis exernas 27,84 72,49 93,39 15,03 52,19

Todas as variaveis 32,60 70,38 84,64 1551 50,78

Legenda: HC: Historical Count

HG: Historical Gap

Analisando os resultados apresentados na tabela 6.3, verifica-se que o melhor
MAPE obtido para todas as empresas foi de 41,57% e o melhor MAPE global de 10,41%.
Ambos os resultados ttm em comum o facto de apresentarem melhores valores perante
uma combinagdo dos parametros HMC:12 e HMG:1. Apresentando um melhor resultado
global para uma combinacdo de parametros HMC:12 e HMG:1, este modelo ndo
apresenta, porém, resultados que vao ao encontro dos dois modelos anteriores. Contudo a
combinacdo de parametros que origina o segundo melhor resultado de cada um dos dois
modelos anteriores coincide com a combinagdo de parametros que apresenta o melhor
resultado do presente modelo. Avaliando os trés modelos aplicados é possivel também
identificar que a empresa que apresenta melhores resultados ¢ a empresa D e a que
apresenta piores resultados ¢ a empresa C. Esta constatacdo leva a pensar que as
caracteristicas da empresa D a tornam uma empresa com caracteristicas que beneficiam a
previsdo, ao contrario da empresa C, ou sdo os proprios modelos que se adaptam muito

melhor as caracteristicas da empresa D, em oposto a empresa C.
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6.1.4 NN
De seguida procedeu-se a analise dos resultados do algoritmo NN de forma a perceber

como é que a utilizacdo de um algoritmo que assenta em bases teoricas diferentes pode
trazer melhores resultados globais e obter um “melhor resultado” e um “pior resultado”

individual para empresas diferentes.

As NN sdo por si sO bastante “maledveis” devido a sua grande capacidade de
aprendizagem. Como tal, sera interessante analisar os proximos resultados de forma a
perceber se a utilizacdo de um algoritmo com forte capacidade de generalizacdo nos tras
vantagens na realizagdo de previsdes de vendas, quando aplicado em empresas de
diferentes caracteristicas. O algoritmo de NN utilizado apresenta, porém, uma
caracteristica que limita as combinagdes de variaveis a utilizar, que é o facto de nédo
possuir a capacidade de realizar previsdes apenas com uma variavel. Desta forma, ndo €
possivel realizar previsdes utilizando apenas os valores das vendas. Logo todas as
iteracGes utilizam as vendas como elemento da previsdo. De seguida, na tabela 6.4
podemos observar a variagdo do numero de HiddenNodes e a combinacdo de variaveis
perante a utilizacdo de um Holdout de 30%, enquanto na tabela 6.5 podemos observar a

mesma variacao de pardmetros e variaveis perante a utilizagdo de um Holdout de 60%.

Tabela 6.4. MAPE obtido para 0 modelo NN com 30% de Holdout.

Modelo Combinag&o de Combinacéo de variaveis MAPE por empresa MAPE
parametros total
A B C D
NN HN:1 Vendas + Variaveis internas 38,03 42,06 152,23 15,11 61,86
H:30% ———
Vendas + Variaveis exernas 32,77 55,84 82,19 17,01 46,95
Todas as variaveis 37,69 30,30 86,95 12,89 41,96
HN:4 Vendas + Variaveis internas 26,78 21,92 86,80 19,91 38,85
Vendas + Variaveis exernas 37,04 60,83 101,58 17,46 54,23
Todas as variaveis 27,16 22,73 106,93 13,69 42,63
HN:8 Vendas + Variaveis internas 22,90 24,03 109,18 22,59 44,67
Vendas + Variaveis exernas 136,53 171,75 72,33 95,34 118,99
Todas as variaveis 32,57 22,95 96,19 12,74 41,11
Legenda: H: Holdout

HN: HiddenNode
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Tabela 6.5. MAPE obtido para 0 modelo NN com 60% de Holdout.

Modelo Combinag&o de Combinacéo de variaveis MAPE por empresa MAPE
parametros total
A B C D
NN HN:1 Vendas + Variaveis internas 26,38 34,65 122,81 14,10 49,48
H:60% R
Vendas + Varidveis exernas 38,15 55,14 109,95 14,38 54,41
Todas as variaveis 47,37 27,42 93,60 11,33 44,93
HN:4 Vendas + Variaveis internas 33,11 30,71 75,16 17,61 39,15
Vendas + Variaveis exernas 37,80 55,36 92,42 17,48 50,77
Todas as variaveis 32,18 24,15 101,37 14,80 43,12
HN:8 Vendas + Variaveis internas 25,59 27,99 114,62 19,93 47,03
Vendas + Variaveis exernas 41,65 53,99 100,28 17,44 53,34
Todas as variaveis 33,57 24,04 95,38 15,50 42,12
Legenda: H: Holdout

HN: HiddenNode

Os resultados apresentados na tabela 6.4 permitem verificar que 4 niveis de hidde
nnodes permitem atingir um MAPE mais baixo (38,85%), se utilizadas variaveis internas
juntamente com as vendas. O melhor desempenho em termos individuais € em relagdo a
empresa D, que tem como parametros 8 hidden nodes e utiliza todas as variaveis obtendo
um MAPE de 12,74%. Naquilo que diz respeito a tabela 6.5 é possivel constatar que o
melhor resultado global (39,15%) é também obtido perante a utilizacdo de 4 hidden nodes
e 0 conjunto de vendas e variaveis internas. Embora a melhor previsdo individual seja
também para a empresa D, esta € obtida com base em apenas um nivel de hidden nodes e
considerando tanto variaveis internas como externas para auxiliar a previsao sendo o seu
MAPE de 11,33%. E deveras curioso constatar que apenas uma diferenca de 0,15%
impedem que a utilizagdo dos mesmos pardmetros e variaveis produza o melhor resultado
de previsdo para apenas uma empresa, pois 0 segundo melhor resultado do modelo
baseado em NN, com Holdout de 30% € de 12,89%, para a utilizagdo de apenas um nivel

de hidden nodes e todas as variaveis.
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6.1.5 SVM
As iteracdes com base no algoritmo de SVM séo apresentadas conforme o valor de &, pois

é este valor que vai influenciar o processamento realizado até se encontrar um modelo
6timo local. Em cada uma das tabelas séo apresentados os resultados segundo as diversas
combinacOes de variaveis considerando trés combinacGes de pardmetros, nomeadamente
HC e HG, 12:1,6:2 e 2:6, respetivamente. De seguida, apresentam-se as tabelas 6.6 e 6.7.
Nelas é possivel verificar o desempenho do algoritmo de SVM ao longo de diversas

iteracdes para as diversas combinagdes de parametros e de variaveis.

Tabela 6.6. MAPE obtido para 0 modelo SVM COM ¢ = 0.0001.

Modelo Combinagdo de Combinag&o de variaveis MAPE por empresa MAPE

parametros A 5 : 5 total
SVM HC:12;HG:1 Vendas 9,89 11,34 6,71 0,47 10,18
£=0.0001 Vendas + Varidveis internas 27,82 73,87 67,48 12,76 42,82
Vendas + Variveis exernas 9,76 11,27 6,78 2,11 7,48
Todas as variaveis 9,82 11,28 6,78 2,11 7,09
HC:6;HG:2 Vendas 9,88 11,37 6,75 0,48 10,19
Vendas + Varidveis internas 27,84 73,84 67,49 12,76 42,82
Vendas + Variveis exernas 9,76 11,23 6,72 2,11 7,46
Todas as varidveis 9,82 11,28 6,78 2,11 7,09
HC:2;HG:6 Vendas 9,88 11,37 6,75 0,48 10,19
Vendas + Varidveis internas 27,82 73,87 67,48 12,76 42,82
Vendas + Variaveis exernas 9,76 11,27 6,78 2,11 7,48
Todas as variaveis 9,82 11,28 6,78 2,11 6,97

Legenda: HC: Historical Count

HG: Historical Gap
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Tabela 6.7. MAPE obtido para 0 modelo SVM COM ¢ = 1.

Modelo Combinagdo de Combinacéo de variaveis MAPE por empresa MAPE
parametros A B = 3 total
SVM HC:12;HG:1 Vendas 19,62 61,49 39,69 9,52 32,58
et Vendas + Variaveis internas 2251 8554 8491 1256 51,38
Vendas + Variveis exernas 19,62 61,49 39,42 8,76 32,32
Todas as variaveis 19,62 61,49 39,42 8,76 32,32
HC:6;HG:2 Vendas 19,62 61,49 39,69 9,52 32,58
Vendas + Varidveis internas 22,51 85,54 84,91 12,56 51,38
Vendas + Variveis externas 19,62 61,49 39,42 8,76 32,32
Todas as variaveis 19,62 61,49 39,42 8,76 32,32
HC:2;HG:6 Vendas 19,62 61,49 39,69 9,52 32,58
Vendas + Varidveis internas 22,51 85,54 84,91 12,56 51,38
Vendas + Varidveis externas 19,62 61,49 39,42 8,76 32,32
Todas as varidveis 19,62 61,49 39,42 8,76 32,32

Legenda: HC: Historical Count

HG: Historical Gap

Com base nos resultados apresentados na tabela 6.6 (MAPE obtido para o0 modelo
SVM COM ¢ = 0.0001) é possivel constatar que os melhores resultados obtidos a nivel
individual e a nivel geral se encontram em extremos opostos. Enquanto o MAPE mais
baixo a nivel individual (0,47%) é obtido para um HC e HG de 12 e 1, respetivamente, e
sem auxilio de variaveis internas ou externas, 0 MAPE mais baixo para todas as empresas
(6,97%) é obtido para um HC de 2 e um HC de 6, considerando tanto varidveis internas
como variaveis externas para auxiliar a previsao. Por sua vez, a tabela 6.7 demonstra que
sempre que foram realizadas iteracGes com todas as variaveis ou com variaveis externas o
resultado culmina com o mesmo MAPE de 8,76% e 32,32% para uma avaliacdo
individual e global respetivamente. Este resultado indica assim que para um &=1 existe
uma grande probabilidade de que as variaveis externas tenham um impacto preponderante

na obtencdo de resultados.
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6.2 ANALISE GLOBAL

Partindo dos resultados obtidos para cada algoritmo, é possivel realizar uma comparagéo
de todos os algoritmos a um nivel individual e a um nivel global. Uma comparacdo de
todos os algoritmos em termos individuais permitird identificar qual o algoritmo que tem
melhor capacidade de previsdo para determinadas caracteristicas das empresas. Por sua
vez, a avaliacdo global permitird também observar o resultado que € o principal foco
deste estudo: qual o algoritmo que de forma global consegue ter um melhor desempenho
de previsdo quando aplicado a empresas com diferentes caracteristicas. Para realizar esta
comparacdo serd apresentada uma tabela contendo em cada uma das suas linhas pelo
menos um “melhor resultado individual” (ou global) relativamente a cada algoritmo. O
melhor resultado do algoritmo em relacdo a empresa serd identificado com um fundo
verde, sendo apenas apresentadas as combinagdes de variaveis e parametros que levaram
a esse resultado. A tabela 6.8 tera, entdo, tantas linhas quantas necessarias para
representar todos os melhores resultados de cada algoritmo, apresentando mais do que
uma linha, se necessario, caso exista mais do que um “melhor resultado” para um dado

algoritmo.
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Tabela 6.8. Melhor MAPE obtido para todas as empresas.

Modelo Combinag&o de parametros Combinac&o de variaveis MAPE por empresa MAPE
A B c ) TOTAL

ARIMA  HC:1,HG:12 - 17,52 44,86 - - 55,81
ARIMA  HC:12,HG:1 - - - - 15,42 -
ARIMA  HC:6,HG:2 - - - 102,60 - -
ARTXP HC:1,HG:12 Todas as varidveis 15,73 - - - -
ARTXP HC:6,HG:2 Vendas + varidveis Internas - 26,64 - 9,85 -
ARTXP HC:1,HC12 Vendas - - 70,80 - -
ARTXP HC:1,HG12 Vendas + Varidveis Internas - - 70,80 - -
ARTXP HC:6,HG:2 Vendas - - - - 37,48
MISTO HC:1,HG:12 Todas as variaveis 15,73 - - - -
MISTO HC1,HG:12 Vendas - 28,69 - - -
MISTO HC:12,HG:1 Todas as varidveis - - 84,19 - 41,57
MISTO HC:12,HG:1 Vendas - - - 10,41 -
NN H:30%,HN:8 Vendas + Varidveis Internas 22,90 - - - -
NN H:30%,HN:4 Vendas + Variveis Internas - 21,92 - - 38,85
NN H:30%,HN:8 Vendas + Variaveis externas - - 72,23 - -
NN H:30%,HN:8 Todas as varidveis - - - 12,74 -
NN H:60%,HN:8 Vendas + varidveis internas 25,59 - - - -
NN H:60%,HN:4 Todas as variaveis - 24,15 - - -
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NN H:60%,HN:4 Vendas + variaveis internas - - 75,16 - 39,15
NN H:60%,HN:1 Todas as varigveis - - - 11,33 -
SVM £=0.0001,HC:12,HG:1 Vendas + Variaveis Externas 9,76 - - - -
SVM €=0.0001,HC:6,HG:2 Vendas + Variaveis Externas 9,76 11,23 - - -
SVM €=0.0001,HC:2,HG:6 Vendas + Varigveis Externas 9,76 - - - -
SVM €=0.0001,HC:12,HG:1 Vendas - - 6,71 0,47 -
SVM €=0.0001,HC:2,HG:6 Todas as variaveis - - - - 6,97
SVM e=1,HC:12,HG:1 Vendas 19,62 61,49 - - -
SVM e=1,HC:12,HG:1 Vendas + Variaveis externas 19,62 61,49 39,42 8,76 32,32
SVM e=1,HC:12,HG:1 Todas as variaveis 19,62 61,49 39,42 8,76 32,32
SVM e=1,HC:6,HG:2 Vendas 19,62 61,49 - - -
SVM e=1,HC:6,HG:2 Vendas + Variaveis externas 19,62 61,49 39,42 8,76 32,32
SVM e=1,HC:6,HG:2 Todas as variaveis 19,62 61,49 39,42 8,76 32,32
SVM e=1,HC:2,HG:6 Vendas 19,62 61,49 - - -
SVM e=1,HC:2,HG:6 Vendas + Variaveis externas 19,62 61,49 39,42 8,76 32,32
SVM e=1,HC:2,HG:6 Todas as variaveis 19,62 61,49 39,42 8,76 32,32
Legenda: HC: Historical Count

HG: Historical Gap

HO: Holdout

HN: HiddenNode
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Analisando os resultados obtidos, € possivel constatar que os melhores resultados
foram obtidos unanimemente a partir do algoritmo de SVM com £=0.0001. Contudo, se
por um lado se verifica uma unanimidade quanto ao algoritmo que obtém os melhores
resultados, o0 mesmo ndo acontece quanto a combinacdo dos pardmetros HC/HG e das
respetivas variaveis. No que diz respeito aos parametros HC e HG, tanto a combinacgéo
HC:2/HG:6 como a combinacdo HC:6/HG:2 apresentam dois resultados cada uma delas
com o MAPE mais baixo. De salientar que o melhor MAPE obtido a nivel global é
conseguido para um HC de 2 e um HG de 6. A combinagdo que apresenta um maior
numero de resultados com menor MAPE é a combinacdo HC:12 e HG:1 com trés
resultados. Analisando as variaveis utilizadas é percetivel que entre todos os melhores
resultados obtidos, nenhum utiliza apenas as variaveis internas para auxiliar a previséo.
Este facto sugere dois cenarios possiveis: 1) as varidveis internas utilizadas nao sdo as
mais adequadas perante as empresas analisadas, ou 2) as empresas analisadas possuem
caracteristicas que as tornam menos suscetiveis as influéncias das variaveis internas
utilizadas. Das restantes combinacgdes de varidveis utilizadas, tanto a utilizacdo de vendas
e variaveis externas como apenas a de vendas para realizar as previsfes apresentam duas
empresas cada com os melhores resultados de previsdo. Contudo o melhor resultado geral
é obtido para a utilizacdo de todas as variaveis (vendas, variaveis externas e variaveis

internas) em conjunto.

Considerando os resultados obtidos apds a aplicacdo dos diversos algoritmos de
DM com as restricbes e parametrizacdes ja apresentadas, os melhores resultados
alcancados foram de 9,76% de MAPE para a empresa A, 11,23% de MAPE para a
empresa B, 6,71% de MAPE para a empresa C, 0,47% de MAPE para a empresa D e
6,97% de MAPE médio para todas as empresas. Na tabela 6.9 e na Figura 6 é possivel ver
os valores previstos para os Ultimos 12 meses para cada uma das empresas, sendo
apresentado para cada uma delas a melhor previsdo e a melhor previsdo global

encontrando-se todos os dados em unidades monetérias (UM).
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Tabela 6.9. Melhor previsao local e previsdo global para os Gltimos 12 meses da empresa A.

Empresa Data Valor Real Melhor Previsao Melhor Previsao
Local Global
A 31-05-2011 11689623,49 12408348,56 12415866,55
30-06-2011 12068702,89 12408348,56 12415866,55
31-07-2011 21401285,13 18981666,42 18989184,41
31-08-2011 14928188,37 14011323,97 14005648,19
30-09-2011 8262120,278 9179174,441 9186177,567
31-10-2011 23770228,36 18981666,42 18989184,41
30-11-2011 11190402,28 12107607,83 12116280,85
31-12-2011 8770727,809 9687635,283 9695739,282
31-01-2012 9762207,005 10678931,84 10685538,65
29-02-2012 6056127,112 6972939,78 6979362,866
31-03-2012 8779527,113 9696402,803 9703584,403
30-04-2012 10624912,56 11541794,7 11548675,02
31-05-2012 11595830,9 12408348,56 12415866,55
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Figura 6.1. Representacdo grafica da melhor previsdo local e previsdo global para os Ultimos 12 meses da

empresa A.

Através da andlise do grafico € possivel constatar que mesmo tendo varios pontos

em que os valores previstos e os valores reais sdo ligeiramente diferentes, a variagdo dos
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mesmos foi sempre seguida pelo algoritmo de previsdo. Foi também possivel constatar

que o algoritmo ndo consegue acompanhar as mudancas mais repentinas de valores

mesmo que consiga identificar que de facto iria existir uma mudanca de valores como no

caso do més 7 e 10 de 2011 (consultar tabela 6.9).

Tabela 6.10. Melhor previsdo local e previsao global para os ultimos 12 meses da empresa B.

Empresa Data Valor Real Melhor Previséo Local Melhor Previsdo Global
B 31-01-2012 280339 280347,1163 280439,7753

29-02-2012 245885 245894,1036 246082,8631
31-03-2012 308941 308948,1193 309094,8341
30-04-2012 284945 284954,2149 285013,6538
31-05-2012 306229 306235,9532 306436,2417
30-06-2012 252803 252810,7213 252864,3343
31-07-2012 288154 288161,2451 288219,9367
31-08-2012 46507,6 102246,9384 101896,5207
30-09-2012 257846 257855,0623 258047,4203
31-10-2012 346639 346647,9501 346727,2168
30-11-2012 306912 306918,7617 307145,0513
31-12-2012 80167,2 102246,9384 101896,5207
31-01-2013 289742 289751,3205 289788,8719
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Figura 6.2. Representa¢do grafica da melhor previsdo local e previséo global para os ultimos 12 meses da

empresa B.
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Como nos resultados para a empresa A, também nos resultados para a empresa B foi
possivel identificar os meses para 0s quais se verificaram maiores discrepancias foram os meses 8
e 12 de 2013 (consultar tabela 6.10), sendo que em todos os outros meses foi possivel obter uma

previsdo muito proxima da realidade.

Tabela 6.11. Melhor previséo local e previséo global para os Gltimos 12 meses da empresa C.

Empresa Data Valor Real Melhor Previséo Local Melhor Previsdo Global
C 31-07-2011 753453 753429,5653 753156,4987
31-08-2011 496103 496124,8844 496274,0744
30-09-2011 1018190 1018163,591 1017895,965
31-10-2011 368667 368706,9294 368827,1344
30-11-2011 561178 561205,3816 561447,5863
31-12-2011 2631085 1261794,737 1260719,186
31-01-2012 221560 221574,4246 221707,6439
29-02-2012 518012 518046,3778 518212,1114
31-03-2012 742385 742355,6328 742099,7825
30-04-2012 196170 196212,1013 196520,5962
31-05-2012 117365 117368,8114 117700,8788
30-06-2012 558725 558747,6905 559063,7432
31-07-2012 1946296 1261794,737 1260719,186
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Figura 6.3. Representagdo gréafica da melhor previsdo local e previséo global para os ultimos 12 meses da
empresa C.
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Néo fugindo as caracteristicas ja identificadas nas empresas anteriores, 0s pontos em que

os valores previstos mais se afastaram dos valores reais foram os meses 12 de 2011 e 7 de 2012
(consultar tabela 6.11)

Tabela 6.12. Melhor previsdo local e previsao global para os Ultimos 12 meses da empresa D.

Empresa Data Valor Real Melhor Previséo Local Melhor Previsdo Global
D 30-04-2011 2176988 2145530,195 2145424,043
31-05-2011 2189187 2157728,845 2157597,933
30-06-2011 2508668 2477240,328 2477439,057
31-07-2011 2568566 2537101,865 2536804,673
31-08-2011 2322411 2290974,065 2291163,283
30-09-2011 2045515 2014078,065 2014267,283
31-10-2011 2667305 2635877,328 2635716,563
30-11-2011 2534121 2502665,598 2502758,015
31-12-2011 2243684 2212251,882 2212446,265
31-01-2012 2607796 2576337,695 2576575,165
29-02-2012 2173512 2142075,615 2141925,941
31-03-2012 3017802 2676335,111 2676354,093
30-04-2012 2337810 2306346,065 2306437,045
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Figura 6.4. Representagdo grafica da melhor previsdo local e previsdo global para os Gltimos 12 meses da

empresa D.
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De todas as empresas, a empresa D é a empresa que obteve um MAPE local e
global mais baixo. E possivel constatar esse facto atrvés de uma breve analise da figura
6.4 onde é patente que apenas no més 3 de 2012 existiu um desalinhamento significativo
entre os valores previstos e os valores reais, ndo sendo contudo, um desvio tao acentuado

como o observado nas outras empresas.

Através dos graficos apresentados, é possivel rapidamente identificar que a
diferenca entre os resultados do melhor algoritmo local e global é pequena sendo apenas
possivel identificar nas tabelas. E também possivel verificar que mesmo nio tendo

sempre um resultado de previsédo certeiro, a previsao segue a tendéncia dos valores reais.
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CAPITULO 7

CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO

7.1 ALGORITMOS DE DM

O presente projeto avaliou o desempenho de diferentes algoritmos de DM tendo em conta
a sua capacidade de generalizacdo e realizacdo em processos de previsdo sobre vendas de
empresas de diferentes tipologias sem otimizar a sua parametrizacdo segundo 0S
parametros de qualquer empresa, em particular, com o objetivo de baixar “custos” de
implementacdo. O algoritmo de ARIMA apresentou-se um pouco limitado noq eu diz
respeito a combinacdo de varidveis de analise a utilizar, uma vez que apenas utiliza o0s
dados de vendas para realizar as previsdes. O mesmo ndo se verificou no algoritmo de
ARTXP, permitindo assim que a combinagdo dos algoritmos ARTXP e ARIMA também
ndo apresentassem a limitacdo de apenas realizar previsao sobre dados de vendas. Entre
0s trés algoritmos aquele que apresentou a melhor capacidade para realizar previsoes para
as empresas em questdo foi o algoritmo ARTXP. Este desempenho deve-se a sua
capacidade de realizar célculos de correlagcdo entre as variaveis com base nas suas
funcBes de regressdo presentes nos nodos da arvore. Quanto ao algoritmo de NN, este
apresentou um desempenho satisfatorio em termos de generalizacdo, uma vez que o0s dois
MAPES mais altos entre os MAPES obtidos sdo mais baixos do que 0s mesmos
resultados quando comparados com os algoritmos ARIMA, ARTXP e ARIMA+ARTXP.
Porém, na realizacdo das previsGes para as empresas A e B, os dois MAPES de valores
mais reduzidos obtidos possuem valores mais elevados em relacdo aos mesmos MAPES
das mesmas empresas, quando se utilizou o algoritmo ARTXP. Esta circunstancia levou a
que o algoritmo ARTXP apresentasse um resultado global melhor do que o algoritmo NN
apresentou. Sendo os algoritmos NN bastante complexos e podendo os seus resultados
apresentar avriacdes considerdveistendo em conta o tipo de kernel utilizado, seria
interessante em trabalhos futuros perceber quais os tipos de algoritmos NN que melhor se
adequardo a realizacdo da previsdo de vendas sob séries temporais, de forma transversal a

empresas com diferentes atividades comerciais.

Perante os resultados obtidos, o algoritmo que apresentou melhor capacidade de
generalizacdo e adaptacdo a diferentes empresas foi o algoritmo de SVM. Este resultado

espelha a capacidade que este algoritmo tem na procura de pontos 6timos com base em
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teorias matematicas de vetores de suporte, conferindo-lhe assim, uma grande capacidade
para obter pontos 6Otimos, facilitando a generalizacdo do algoritmo e permitindo uma
rapida aprendizagem com novos dados que eventualmente alimentem o modelo. S&o estas
caracteristicas que permitem que este algoritmo tenha obtido o melhor desempenho. Este
algoritmo consegue assim obter o MAPE mais baixo, quer para cada empresa

individualmente quer para a avaliacdo global do MAPE para todas as empresas.

7.2 AsS VARIAVEIS DE ANALISE

N&o sendo o principal alvo de estudo deste projeto, analisamos também a influéncia da
inclusdo (ou ndo) de variaveis internas e externas as empresas como auxilio aos processos
de previsdo realizados. Com base na tabela 6.8 do capitulo anterior (melhor MAPE obtido
para todas as empresas) € possivel analisar o niUmero de vezes que cada combinacdo de
variaveis permitiu obter um melhor MAPE, quer a nivel individual de cada empresa, quer

a nivel global — os valores obtidos podem ser consultados na tabela 7.1.

Tabela 7.1. Numero de MAPES mais baixos por combinag&o de variveis.

Combinac&o de variaveis NUmero de melhores resultados entre Ndmero de melhores
todos os algoritmos resultados do melhor
algoritmo
Vendas 12 2
Vendas + Variaveis Internas 9
Vendas + Variaveis Externas 20 4
Todas as variaveis 23 1

A tabela 7.1 permite-nos verificar que o maior nimero de melhores resultados
entre todos os algoritmos coincide com a utilizacdo de todas as variaveis seguido de
muito perto da utilizacdo dos valores de vendas e das variaveis externas para obtencédo
dos valores de previsdo. Assim, é possivel concluir que as variaveis externas possuem um
grande impacto nas vendas das empresas, tendo as varidveis internas uma menor
influéncia, uma vez que a diferenca de resultados € apenas de 20 (vendas + variaveis
externas) contra uma diferenca de 23 envolvendo todas as variaveis. Em relacdo ao
algoritmo que atingiu todos os melhores resultados, o resultado com menor MAPE, para

todas as empresas, tem por base a utilizacdo de todas as variaveis. O facto de o estudo ser

88



feito sobre empresas de diferentes caracteristicas e existirem resultados que apontam para
a utilizacdo de vendas e variaveis internas, isso justifica o facto do melhor resultado
global ter por base a utilizacdo de todas as varidveis. Contudo, seria interessante em
trabalhos futuros analisar a influéncia de varidveis quer internas quer externas das
empresas. A existéncia de poucos resultados que contemplem a utilizacdo de vendas e
variaveis internas pode ser devido a utilizacdo de variaveis internas que ndo influenciem
da mesma forma todas as empresas. Assim sendo, seria interessante em estudos futuros
analisar, também, as diversas varidveis internas das empresas envolvidas e estudar qual a
sua correlacdo com as vendas e como estas tém influéncias que podem implicar o
aumento ou a diminuicdo das mesmas. O mesmo se podera aplicar as variaveis externas,
pois um estudo mais aprofundado em relacdo a um maior nimero de empresas de
diferentes caracteristicas pode revelar resultados diferentes em relacéo a influéncia deste

tipo de variaveis na realizacdo de um qualquer processo de previsdo de vendas.

7.3 PREVISAO DE VENDAS

O principal objetivo deste projeto era encontrar um algoritmo que permitisse obter a
melhor previsdo de vendas para diferentes empresas sem adaptar os algoritmos a
nenhuma das empresas em especifico. Este resultado foi medido em termos de MAPE,
tendo sido considerado que um resultado inferior a 20% seria um bom resultado.
Analisando a tabela 7.1 - melhor MAPE obtido para todas as empresas -, € possivel
constatar que o melhor resultado obtido é de 6,97%. Este resultado permite concluir que o
principal objetivo foi alcancado uma vez que foi possivel realizar uma previsao para todas
as empresas com um valor global abaixo de 20%, sendo a maior de todas de 11,28%
proveniente das previsdes da empresa B. O avanco dos algoritmos de DM permite que
algoritmos com grande capacidade de generalizacdo, como os algoritmos baseados em
SVM, sejam agora usados para tarefas nas quais a adaptacao a diferentes perfis de dados
seja essencial. Estudos mais aprofundados, incluindo um maior nimero de empresas e
tipos de SVM, permite investigar se existem outros algoritmos baseados em SVM que

apresentem uma capacidade de generalizacdo ainda mais assertiva.
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7.4 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

No que diz respeito ao software usado, ambos 0s produtos conseguiram apresentar
resultados razoaveis de previsdo. O SSAS apresentou-se como um produto de software
mais simples de utilizar, com modelos de DM j& predefinidos para cada tipo de aplicacéo.
Porém, esta simplicidade acarreta a desvantagem de os algoritmos serem menos
costumizaveis. Por sua vez, o RapidMiner foi bastante simples de utilizar, embora tendo
uma curva de aprendizagem ligeiramente superior ao SSAS. A vantagem deste software
apresentou-se ao nivel da customizacdo disponivel. O RapidMiner apresenta uma vasta
panoplia de solucBes para preparacdo, analise e tratamento de dados, para além de tarefas
de DM obviamente. Desta forma, para trabalhos futuros considero que o RapidMiner se
pode perfilar como uma melhor ferramenta. Seria ainda interessante verificar se 0s
resultados obtidos neste projeto se verificam em situacbes com um maior nimero de
empresas, bem como se os resultados aqui alcancados se verificam quando se utilizar

dados de variaveis externas e internas diferentes daqueles aqui reportados.
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