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Previsoes realizadas para o planejamento de demanda futura sao cruciais para
se ter um inventario disponivel no lugar certo e no momento certo. Neste trabalho a
previsao de demanda em larga escala, fruto de uma colaboracao com a empresa de
plataforma de comércio unificada VIT'EX, foi abordada através de técnicas cléssicas
e modernas de previsao de demanda na literatura. A partir de dados reais, séries
temporais em diferentes escalas de tempo (dia, semana e més) e diferentes segmen-
tos (produto, categoria e conta) foram construidas e analisadas. O grande volume
de dados trouxe diversos desafios computacionais: desde o tratamento dos dados
brutos para geragao das séries temporais, sendo necessaria a utilizagao do motor
de processamento distribuido Apache Spark; até o treinamento dos parametros dos
modelos. Neste trabalho um pipeline para o ETL dos dados brutos foi desenvolvido
na plataforma de servigos de computagao em nuvem (AWS) utilizando tecnologias
para processamento de dados em larga escala, assim como a criagao de um framework
para a comparacao dos modelos. A caracterizagao das séries temporais mostrou uma
grande diversidade mesmo em séries de uma mesma escala de tempo e segmento,
com comportamento de cauda pesada em algumas estatisticas. Mostramos que a
utilizacao de diferentes modelos para cada série temporal obteve melhores desempe-
nhos, devido as diferentes caracteristicas entre as séries. Se nos restringirmos a um
tinico modelo para todas as séries temporais, o modelo baseado em uma rede neural
probabilistica recorrente e autoregressiva (DeepAR) obteve o melhor desempenho
geral. A estratégia utilizando uma combinacao de modelos obteve ganhos MAPE de

até 80.6% sobre o melhor modelo no segmento de contas e escala de tempo mensal.
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Forecasting demand is crucial for having the right inventory available at the right
time at the right place. In this work a large scale demand forecasting problem, re-
sult of an industry collaboration with the unified commerce platform VTEX, was
approached through classical and modern techniques of demand forecasting in the
literature. From real data, time series in different timescales (day, week, and month)
and different segments (product, category, and account) were built and analyzed.
The large volume of data brought several computational challenges: from processing
the raw data to build the time series, requiring a distributed data processing engine,
Apache Spark; to training the model parameters. A pipeline for the ETL of raw
data was developed on the cloud computing services platform (AWS) using tech-
nologies for large-scale data processing, as well as developing a framework for the
comparison of models. The characterization of time series exhibited a great diversity
even in series of the same timescale and segment, with heavy tail behavior in some
statistics. We show that the use of different models for each time series achieved
better performances, due to the different characteristics between the series. If we
restrict ourselves to a single model for all time series, the model based on a recurrent
and autoregressive probabilistic neural network (DeepAR) achieved the best overall
performance. The strategy using a combination of models achieved MAPE gains up

to 80.6% over the best model in the segment of accounts and monthly timescale.
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Capitulo 1

Introducao

Forecast. Verb: Predict or estimate (a future event or trend).
Noun: A calculation or estimate of future events, especially coming

weather or a financial trend. Oxford English Dictionary.

Previsao (forecast), como definido pelo Ozford English Dictionary, é o ato de
prever, estimar ou calcular um evento futuro, ou tendéncia - como o tempo ou
tendéncias do mercado. A previsao destas tendéncias e eventos futuros, é uma
tarefa comum em negocios, uma vez que ajuda na tomada de decisao de diferentes
dominios, como produgao e transportes de materiais [5|, e prové uma maneira de
guiar decisoes estratégicas de longo prazo [4]. O objetivo de forecasting é prever o
futuro da maneira mais acurada possivel, dadas todas as informagoes disponiveis,
incluindo dados histéricos e o conhecimento de qualquer outro evento que possa
influenciar o futuro [6]. Produzir previsoes de grandes cole¢oes de itens, como por
exemplo a quantidade de chuva em milimetros para todas as cidades do mundo,
é uma tarefa extremamente relevante e igualmente desafiadora. Modelos cléssicos
falham em capturar padroes complexos nos dados, enquanto técnicas multivariaveis
possuem dificuldade em escalar para problemas com muitos itens [7].

Previsao tem um papel fundamental na automatizacao e otimizacao de proces-
sos operacionais na maioria dos negocios, permitindo que a tomada de decisao seja
baseada em dados passados [8]. No varejo - foco deste trabalho - decisoes de quais
produtos estocar, quando realizar pedidos e onde armazenéa-los dependem de pre-
visoes da demanda futura de diferentes regioes. Por exemplo, em computacao na
nuvem, a estimativa futura de uso de servicos e infraestrutura guiam o planejamento
da capacidade computacional. Previsoes de consumo de energia sao usadas para pla-
nejar e otimizar a geracao de energia, e agendamento de trabalhadores em armazéns
e fabricas dependem do célculo da carga de trabalho futura [9].

Séries temporais, chamadas desta maneira por ocorrerem em uma sequéncia de

eventos no tempo, sao os objetos priméarios deste trabalho e definidos formalmente



no Capitulo 2. Um exemplo de série temporal é a quantidade de chuva de uma
cidade por dia, desde o inicio da coleta desses dados. Os métodos prevalentes de
previsao em estatistica e econometria sao desenvolvidos para o contexto de previsoes
de séries temporais individuais ou de pequenos grupos, necessitando de engenharia
de atributos e criacao de modelos por especialistas da area de dominio [9]. Recen-
temente, ocorreu uma mudanca destes métodos cléssicos para métodos totalmente
automatizados baseados estritamente em dados. Esta quebra de paradigma pode
ser atribuida a disponibilidade de grandes conjuntos de dados, sendo agora possivel
aprender diretamente dos dados sem uma quantidade significativa de trabalho ma-
nual [10]. Este trabalho realiza a comparacdo entre os métodos cléssicos e os novos
métodos e baseados estritamente em dados.

Este trabalho de dissertacao foi realizado em colaboragao com a empresa VITEX,
onde o autor trabalha como cientista de dados no problema de previsao de demanda.
A VTEX [11] é uma multinacional brasileira de tecnologia com foco em cloud com-
merce desenvolvedora da plataforma VTEX Cloud commerce, disponibilizada no
mercado como SaaS, com atuacao global e com clientes como Walmart, Whirlpool,
Lego, Disney, L’oreal, Sony, Coca-Cola, Staples, O Boticario, Nespresso, Ambev,
Tramontina, Bosch e outras 4.500+ lojas em mais de 28 paises [12]. Consequente-
mente, a VI'EX gera diariamente uma enorme quantidade de dados, inclusive sobre
vendas dos produtos de seus clientes, que sera o foco deste trabalho. Todos os dados
utilizados neste trabalho sao reais e por questoes de privacidade dos clientes foram

anonimizados.

1.1 Motivacao

Foi notado que em diversos momentos produtos que sao responsaveis por grande
parte do faturamento dos clientes nao esta disponivel no estoque e nao podem ser
vendidos. Podemos observar este comportamento na Figura 1.1, no qual pratica-
mente toda a concentra¢do das vendas ocorrem para os trés SKUs (stock-keeping
unit, um exemplo de SKU é o modelo de um ténis de uma determinada marca de
tamanho 40) mais vendidos. Desta forma, é de fundamental importancia o planeja-
mento de inventario de forma a evitar estas situacoes, aumentando o faturamento
dos clientes VTEX.

O planejamento de inventario apresenta diversos pontos de melhora para um
varejista: a otimizacao do estoque de acordo com altas e baixas na demanda; dimi-
nuicao dos custos de estoque nos armazéns; a criacao de estratégias de propaganda
baseada em dados e maior agilidade as mudangas de demanda do mercado [13].
Desta forma, a previsao de demanda é um aspecto importante do planejamento de

mventario.
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Figura 1.1: SKUs mais vendidos para um varejista, este comportamento é seme-
lhante para outros clientes VITEX

1.2 Descricao do problema

Um bom planejamento do inventario requer uma previsao acurada do futuro: uma
estimativa errada para cima pode criar diversos produtos encalhados (além do custo
da compra desses produtos, implica em gastos de armazenagem); uma estimativa
errada para baixo representa uma perda de oportunidade de vendas. Desta forma é
vital o planejamento adequado do estoque de acordo com as caracteristicas do nego-
cio. Previsoes realizadas para o planejamento sao cruciais para se ter um inventario
disponivel no lugar certo e no tempo certo.

A VTEX possui diferentes segmentos de clientes, tais como moda, eletroeletroni-
cos e hipermercados. Isto significa diferentes sazonalidades e causas que afetam de
maneiras diferentes cada uma das demandas. Devido a essas variadas caracteristi-
cas, diferentes modelos podem ser criados de acordo com os agrupamentos, de forma
a maximizar a extracao de informagao global dos padroes dos dados. Entretanto, héa
muitas formas de agregar a informacao, seja na escala temporal (dia, semana, etc)
ou na escala de vendas (produto, categoria, loja). Intuitivamente, a agregacao dos

dados possui papel central na previsao, tanto na acuréacia quanto na utilidade.



1.3 Contribuicao

O objetivo deste trabalho ¢é avaliar e comparar diferentes modelos de previsao, tanto
classicos quanto recentes, quando aplicados ao problema de previsao de demanda.

Em particular, o trabalho possui as seguintes contribuigoes:

e Por conta da colaboracao com a industria, permitiu acesso a infraestrutura
computacional sob demanda para processamento de larga escala que possi-
bilitaram os experimentos realizados, através da AWS. Esta infraestrutura
foi utilizada desde o processamento dos dados brutos que totalizam aproxi-
madamente 14 terabytes, sendo assim necessério a utilizacao de motores de
computagao distribuida, neste trabalho jobs em Spark [14] rodando com o ser-
vigo de Elastic MapReduce (EMR) utilizando 408 vCPUs e 864 GiB, até a
computacao paralela de modelos de previsao em maquinas com alto niimeros
de CPUs.

e Uso de dados reais de larga escala, agregados por tempo (dia, semana e més) e
por venda (produto, categoria e volume total por conta). A dificuldade combi-
natoria para a escolha do nivel de segregacao e intervalo de tempo, aliado aos
diferentes comportamentos inerentes ao conjunto de dados utilizados trouxe
uma gama de desafios que normalmente nao sao encontrados em conjuntos de

dados sintéticos ou baseline classicos.

e Comparacao de modelos classicos e modernos quando aplicados a séries tem-
porais para prever demanda, com a utilizagao de previsoes probabilisticas no

caso moderno de forma a possibilitar a quantificacao de risco de previsoes;

Além disso, pelo conhecimento do autor, até hoje nenhum estudo realizou a com-
paracao de modelos de previsao (classicos ou nao) com uma diversidade de séries
temporais semelhante a este trabalho (conjuntos de dados relacionados a uma tnica
empresa existem, ex.: [15]). No conjunto de dados deste trabalho, a influéncia de
fatores externos é diferente em diferente séries temporais, pois a venda de produtos
é influenciada pelos mais diversos motivos, por exemplo, um feriado como dia das
maes aumenta de maneira nao uniforme as vendas de um varejista em sua totalidade,
enquanto o oposto acontece com outro varejista. Podemos observar este comporta-
mento na Figura 1.2 através dos pedidos de duas lojas no periodo de 2019. A mesma
situacao representada de forma global ocorre dentro de categorias de produtos de
um varejista, ou seja, categorias sao afetadas de maneira diferente de acordo com
um feriado (por exemplo comidas tipicas de um feriado em um supermercado). Do

ponto de visto pratico, diversos problemas surgem na aplicacao dos modelos quando



o nuamero de itens é muito grande, de forma que métodos nao paraleliziveis e mé-
todos computacionalmente intensivos se tornam inviaveis devido ao longo tempo de
execucao.

Desta maneira, através deste trabalho, podemos ter uma nocao mais realista
da aplicacao de modelos de previsao de séries temporais na previsao de demanda
baseada em dados reais, tanto em relagao a sua acuracia quanto aos desafios com-

putacionais dos modelos.
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(a) Demanda da loja A no ano de 2019
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(b) Demanda da loja B no ano de 2019

Figura 1.2: Influéncia de eventos na demanda de séries temporais

1.4 Tecnologias utilizadas

Este trabalho foi desenvolvido utilizando Python [16] como linguagem de programa-
¢ao; Spark [14] para a transformacdo dos dados brutos em séries temporais; Stats-
Models [17] e GluonT'S [18] para os modelos de previsao das séries temporais, assim

como a parametrizacao dos modelos a partir dos dados reais.

1.5 Organizagao

O restante deste texto estda organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 descreve
séries temporais e métodos classicos de previsao como exposto em [4]. O Capitulo 3
apresenta aspectos teoricos sobre redes neurais, em especial a se¢ao 3.4 descreve redes
neurais recorrentes como exposto em [3| e a se¢ao 3.5 descreve o modelo DeepAR
como exposto em [19]. O Capitulo 4 explica como podemos mensurar os erros de um
modelo e garantir que a acurécia encontrada em tempo de treinamento continue fora
da amostra. O Capitulo 5 explica a construgao e caracterizagao do conjunto de dados

analisado neste trabalho, incluindo os diferentes niveis de agregacao. O Capitulo 6



avalia os diferentes modelos usando o conjunto de dados proposto. Finalmente, o

Capitulo 7 apresenta uma breve conclusao e possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2
Modelos classicos de previsao

Este capitulo apresenta rapidamente alguns dos principais modelos classicos de pre-
visao, fazendo uma revisao de seus parametros e uso. O problema de previsao tam-
bém ¢é enunciado e ilustrado no contexto dessa dissertacao, na aplicagao de previsao
de demanda.

Nos estagios iniciais de um projeto de previsao de demanda, diversas decisoes
precisam ser tomadas. Por exemplo, em um cenario de e-commerce é necessario

realizar as seguintes perguntas:

1. E necessario uma previsao para cada produto, para um grupo de produtos ou

por categorias?
2. Previsoes por lojas separadas ou um agregado de lojas?
3. Qual é a escala de tempo para a previsao? hora, dia, més, ano?
4. Horizonte da previsao: quanto tempo no futuro se deseja fazer a previsao?

5. Quao frequente as previsoes precisam ser realizadas?

Essas perguntas serao consideradas no decorrer dessa dissertacao e principal-
mente na avaliagao experimental dos modelos de previsao.

Uma série temporal é qualquer fendmeno observado sequencialmente durante o
tempo. De maneira geral os intervalos entre os pontos de observacao sao regulares:
por minuto, hora, dia, més, etc.

Exemplos de séries temporais sao:
e Uma agao na bolsa de valores, por exemplo: PETR4, VALES;
e Quantidade de chuva por dia ou més;

e Lucro anual de uma empresa
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Figura 2.1: Grafico da acdo PETR4 (Petrobras) observado diariamente

A série temporal dia a dia da acao PETR4 pode ser observada na Figura 2.1, no
periodo ente 19/12/2018 até 12/12/2019.

Existem dois tipos de previsoes para séries temporais: quando nao existem dados
disponiveis, métodos qualitativos precisam ser usados. Neste trabalho utilizamos
somente métodos quantitativos, no qual informagao do passado esta disponivel.

O objetivo de previsao de séries temporais é estimar como a sequéncia de obser-
vacoes continuara no futuro. Os métodos mais simples de previsao utilizam somente
informagoes das variaveis a serem estimadas, sem identificar os fatores que influen-
ciam esse comportamento. Métodos mais sofisticados podem utilizar informagoes
externas como indicadores econdmicos, informagoes de produtos concorrentes, entre

outros.

2.1 Previsao de séries temporais e variaveis predi-

tivas

Suponha que queiramos prever a demanda de eletricidade para o verao, um modelo

com variaveis preditivas poderia ser da seguinte forma:

Demanda = f(temperatura atual, indicadores econémicos, populagao, horario do dia,

dia da semana, erro)
(2.1)



A igualdade entre a demanda e a funcao f vem do fato de incorporarmos o termo
de erro, ja que flutuagoes aleatorias e efeitos de outras variaveis relevantes podem
nao estar incluidas no modelo.

Analisando o mesmo problema como uma previsao de série temporal, a funcao

de demanda torna-se

Demanda;1 = f(Demanda,, Demanda,_1, Demanda,_s, . . . , erro) (2.2)

Modelos que combinam os termos da Equagao (2.1) com os termos da Equacao
(2.2) sao chamados de modelos mistos, tais como modelos de regressao dinamica,

modelos de funcao de transferéncia, entre outros.

2.2 Meétodos simples de previsao

Existem alguns modelos simples que geralmente sao usados como pontos de refe-
réncia para modelos mais complexos, embora existam casos que estes métodos sao

surpreendemente efetivos.

2.2.1 Meétodo ingénuo

Uma maneira muito simples de realizar uma previsao ¢ repetindo o valor da ultima

observacao, isto é:

Y1+hT = YT-

A notagao yripr ¢ a estimativa de yr4, baseado nas observacoes yi, ..., yr.

2.2.2 Meétodo sazonal ingénuo

Podemos modificar o método ingénuo para séries com alta sazonalidade. Neste caso,
cada previsao ¢é igual ao tltimo ponto observado da tltima temporada (ex.: mesma

semana do tltimo trimestre ou mesmo més do tultimo ano).

YT+h|T = YT+h—m(k+1);

no qual m é o periodo da sazonalidade e k a parte inteira de %, ou seja k =
L%j Por exemplo $1045/10 = Y104+5-4(1+1) = Y7 Para quando a sazonalidade da
série temporal é de m = 4 e estamos prevendo o quinto ponto a frente a partir do

tempo atual T" = 10.



2.2.3 Método da média

Seja y1,...,yr as observagoes passadas, entao podemos denotar a previsao como
sendo a média do passado, dado por

. i+ tyr
yTJrth:y:T-

2.2.4 Meétodo de drift

Uma variagao do método ingenuo ¢ permitir que o valor da previsao aumente ou
diminua ao longo do tempo no futuro, no qual a propor¢ao de mudanga (chamado

de drift) é a alteracdo média dos dados historicos:

h d Yyr —
1 = I — Y1) = h| &——].
YT+h|T yT+T_1 E (Y — Y1) = yr + (T—l

t=2
I[sto é equivalente a criar uma reta entre a primeira e tultima observacao e extra-

polar as previsoes para o futuro até T' + h.

2.3 Suavizagao Exponencial

Suavizac¢ao Exponencial foi proposto por [20], [21] e [22]. As previsdes sao realizadas
com uma média ponderada das observacoes passadas, no qual cada um dos pesos

associados a observacao decai exponencialmente de acordo com o tempo.

2.3.1 Suavizacao Exponencial Simples (SES: Simple Expo-

nential Smoothing)

O método mais simples de suavizagao exponencial é chamado de suavizacao expo-
nencial simples. Esse método é adequado para previsao de dados sem tendéncia
clara ou algum padrao sazonal. A suavizacao exponencial pode ser vista como uma
alternativa entre os dois extremos entre o método ingénuo e o método da média.
Através da suavizagao exponencial podemos dar maior importancia para observa-
¢oes mais recentes do que observagoes de um passado distante. O método ingénuo
atribui 100% de importancia para a ultima observacao, enquanto o método da mé-
dia atribui igual importancia para todas as observacoes passadas. As previsoes sao
calculadas usando uma meédia ponderada, no qual o pesos decaem exponencialmente
de acordo com a distancia do passado, desta forma os maiores pesos sao associados

as observagoes mais recentes, formalmente:

Uri1r = ayr + a(l — a)yr—1 + a(l — Q) yr_g 4+, (2.3)
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onde 0 < a < 1 é um parametro de suavizacao e a previsao para o tempo 7'+ 1
é a média ponderada de todas as observacoes y1,...,yr. A taxa no qual os pesos
decaem é controlada pelo parametro a.

Para « entre 0 e 1, os pesos associados com as observagoes decaem exponen-
cialmente quanto mais antigas as observagoes sao, motivo do nome "suavizagao
exponencial". Se a é proximo de 0, mais peso é dado para observacoes antigas. Se
a é proximo de 1, mais peso é dado para observacoes recentes. Para o extremo em
que o = 1, gy = yr € a previsao se torna equivalente ao caso ingénuo.

Podemos chegar na Equagao 2.3 de duas maneiras: a primeira é através da média
ponderada; a segunda por uma representacao em componentes que ajudarao nas

proximas segoes a adicionarmos novos termos a Equagao de suavizagao exponencial.

Forma de peso ponderado

A previsao no tempo T + 1 é igual a média ponderada entre a observacao mais

recente yr e a previsao anterior grjr_i:

Jri1e = oyr + (1 — @) Yrir-1.

Similarmente, para o tempo t =1,...,T"

Ui = e + (1 — ) Ggjp—1.

Como esta é uma equacao recursiva, precisamos de um valor inicial, neste caso

¢ (necessario estimar). Logo

Uop1 = ayy + (1 — a)ly
Usj2 = ayp + (1 — a)Pap
a3 = ayz + (1 — )P

Urir—1 = ayr—1 + (1 — a)fr_1r—2

Uryr = ayr + (1 — a)yrir-1-

Realizando as devidas substituicoes:

11



U3z = aya + (1 — a) [ays + (1 — a)lo)
=ayy +a(l —a)y + (1 - a)’h

Jas = ays + (1 — a)[ays + a(l — @)y + (1 — @)*4)
= ays + (1 — a)ys + a(l — )’y + (1 — a)’l

}ﬂ
L

Uri1r = a(l — O[)ij_j + (1 —a)tt.

.
Il
o

Para valores grandes de T, o tltimo termo pode ser desprezado, levando esta

forma de média ponderada até a Equacao 2.3.

Forma em componentes

Uma forma alternativa de representacao é a forma em componentes. Para a sua-
vizagao exponencial simples, o inico componente é o de nivel, ¢;. Outros métodos
podem incluir um de inclinagao b, e de sazonalidade s;. Representacoes em compo-
nentes de métodos de suavizagao exponencial possuem uma equacao de previsao e
uma equacao de suavizacao para cada componente incluido no método. A forma em

componente para suavizagao exponencial simples é dada por

Equacgao de previsao Uine = U

Equacao de nivel b=ay+ (1 —a)ly_q,

no qual ¢; é o nivel (ou valor suavizado) da série temporal no tempo t. A equagao
de previsao mostra que o valor de previsao no tempo t + 1 é o valor estimado no
tempo t. A equagao de suavizagdo para o nivel (comumente abreviada de equagao
de nivel) é o valor estimado do nivel da série temporal em cada periodo ¢.

Se substituirmos ¢; por §;11s € {,—1 por P—1 na equagao de nivel, recuperamos

a forma de média ponderada da suavizacao exponencial discutida anteriormente.

2.3.2 Meétodos baseados em inclinacao

Holt [21] estendeu o SES para realizar previsoes de séries com inclinagao. Esse
método, denominado de inclinagao linear de Holt (Holt’s linear trend), envolve uma

equacao de previsao e duas de suavizagao:
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Equagao de previsao Yene = L + hby
Equacao de nivel =ay,+ (1 —a)(l1+bi1)
Equagao de inclinagao by = by — liq) + (1 — B7) b1,

l; é o nivel estimado da série no tempo ¢, b; a inclinacao da série temporal, o o
parametro de suavizagao para o nivel (0 < a < 1) e * o parametro de suavizagao

para a inclinagao (0 < 5* <1)

2.3.3 Meétodos de inclinacao amortizados

As previsoes geradas pelo método de Holt crescem indefinidamente no futuro, le-
vando a previsoes superestimadas ou subestimadas. [23] introduziu um parame-
tro que amortece a inclinacao ao longo tempo. Métodos de inclinagao amortizados
(Damped trend methods) sao um dos métodos mais utilizados para realizar previsoes
de multiplas séries de forma automatica.

Além de a e f* introduzidos na Subsecao 2.3.2, um parametro ¢ de amorteci-

mento é utilizado:

Gegnt = e + (6 + ¢* 4+ O")by
Et = QY + (1 - Oé)(gt_l + ¢bt—1)
by =Bl — 1) + (1 — B7) b1

Com 0 < ¢ < 1. Se ¢ = 1, entao o método é idéntico a inclinacao linear de Holt.
Para valores entre 0 e 1, ¢ amortece a inclinagao para uma constante quando t é

grande o suficiente.

2.3.4 Método de Holt-Winters sazonal

[21] e [22] estenderam o método com sazonalidade, este modelo é chamado de Método
de Holt-Winters sazonal (Holt-Winters’ seasonal method). Adicionando um novo

parametro s; com o componente de suavizagao -y:
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Equagao de previsao Uent = Le + by + Stpn—mrt1)

Equacao de nivel b= oy — Si—m) + (1 — ) (l—1 + by—1)
Equagao de inclinacao by ="l — liq) + (1 — 5%)biy
Equagao de sazonalidade St =Yy — b1 —bi—1) + (1 — ¥)Si—m

m é a frequéncia da sazonalidade, por exemplo: para dados trimestrais m = 4 e

para dados mensais m = 12. k ¢é a parte inteira de %

2.3.5 Método de Holt-Winters sazonal amortizado

A versao amortizada do método de Holt-Winters sazonal (Damped Holt-Winters’

seasonal method), é definida como:

Equagao de previsao Uernit = Lo + Onby + Seph—m(et1)
Equacao de nivel o= alyy — St—m) + (1 — ) (ly_1 + Pby_1)
Equagao de inclinagao by ="l — b—1) + (1 — %) pbi_4
Equagao de sazonalidade st =Y(yr — b1 — Obi—1) + (1 — 7)St—m

2.3.6 Otimizacao

Todos os métodos desta secao possuem parametros que necessitam serem selecio-
nados para a sua utilizacao, tais como « e *. Especialistas podem escolher estes
parametros de forma subjetiva, mas uma maneira mais adequada é otimizar estes
parametros de acordo com os valores observados. Desta forma, definindo o erro entre
previsoes como €; = Yy — Jy4—1 com t € {1,...,T}, e considerando a série yi, ..., yr,

minimizamos o seguinte problema de otimizac¢ao nao-linear

T

T
Z(yt - Qt\t—1)2 = Z e,
t=1

t=1

obtendo assim os parametros 6timos do método para uma dada série temporal.

2.3.7 Taxonomia de métodos de suavizagao exponencial

Dentro da taxonomia de modelos suavizacao exponenciais, a tabela 2.1 apresenta
os nove tipos possiveis de combinagoes entre a utilizacao dos componentes de in-

clinacao e sazonalidade. Entre eles, na Tabela 2.1 temos a suavizacao exponencial
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Componente de inclina¢ao Componente sazonal

N (Nenhum) A (Aditivo) M (Multiplicativo)

N (Nenhum) (N,N) (N,A) (N,M)
A (Aditivo) (AN) (AA) (A,M)
Ay (Aditivo amortizado) (Ag,N) (Ag,A) (Ag,M)

Tabela 2.1: Classificacao de modelos de suavizagao exponencial

simples 2.3.1: (N,N); A inclinagao linear de Holt 2.3.2: (A,N) e Holt-Winters sa-
zonal amortizado 2.3.5: (A4,A). Métodos com componentes multiplicativos foram

desconsiderados neste trabalho.

2.4 ARIMA

Suavizagao exponencial e modelos ARIMA (definido formalmente posteriormente)
sao dois métodos muito utilizados e que possuem abordagens complementares para
o problema de previsao de séries temporais. Métodos de suavizacao exponencial sao
baseados na inclinagdo e sazonalidade dos dados enquanto modelos ARIMA tem

como base as autocorrelagoes da série temporal.

2.4.1 Modelos auto-regressivos

Em modelos de regressao, realizamos previsoes de acordo com atributos relacionados
as séries temporais. Em um modelo auto-regressivo, as previsoes utilizam-se de
valores passados da propria série temporal. A parte "auto"de auto-regressao significa
que a regressao ¢é realizada com uma variavel sobre ela mesma.

Um modelo auto-regressivo de ordem p pode ser escrito como

Y = C+ Q1Ys—1 + O2Yp—o + -+ + Ppls—p + €4,

no qual ¢; é uma variavel aleatoria com distribuigdo N(0,1) e que representa
um possivel erro de previsao. ¢ ¢ uma constante e ¢4, ..., ¢, parametros do modelo.

Denotamos este modelo como modelo AR(p), um modelo auto-regressivo de ordem

p-

2.4.2 Modelos de média moéovel

Ao invés de utilizar valores passados da série temporal como o modelo auto-
regressivo, um modelo de média moével utiliza erros passados para realizar uma

"regressao".
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Y =C+ e+ 0igpq +bagio+ -+ 045y,

Este modelo sera denotado por MA(q), um modelo de média mével de ordem gq.
Como os valores £; ndo sao realmente observados, MA(g) nao ¢ uma regressao no
sentido usual (uma regressao possui todas as observagoes necessarias). Deste modo,
para a selec@o de ¢, ¢, ..., ¢, a estimativa de maxima verossimilhanca (MLE) [24]

é utilizada para minimizar

MLE seleciona os mesmos parametros que a minimizagao de minimos quadrados
na regressao usual.

Uma distin¢ao importante em relagao a modelos de média moéveis e métodos de
suavizagao utilizando médias moéveis: um modelo de média moével é utilizado para
prever futuros valores, enquanto a suavizacao é utilizada para estimar a inclinagao

e ciclo de valores passados.

2.4.3 Diferenciacao

Diferenciacao é uma maneira de estabilizar a média de uma série temporal pela
remocao de variagoes do nivel da série temporal e consequentemente reduzindo a
inclinagao e sazonalidade.

A série diferenciada é a variagao entre valores consecutivos observados na série

temporal original, definida como

Yo=Yt — Y

A série diferenciada tem somente 7' — 1 valores, ja que nao é possivel calcular 3]
para a primeira observacgao.
Quando a série diferenciada é ruido branco, o modelo para a série original pode

ser escrito como

Yt — Yt—1 = €,

onde g; ~ N(0, 1), ou seja, um ruido branco. Podemos escrever a equacao acima

da seguinte forma:

Yi = Yr—1 + &

Definindo um modelo de passeio aleatério. Modelos de passeios aleatorios sao
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largamente utilizados para séries temporais que possuem longos periodos com ten-
déncia de subida ou descida, além de mudancas de direcao.
Um modelo relacionado permite diferengas com médias diferentes de zero, ou

seja,

Yt — Y1 = C+E O Y =C+ Y1 + & .

O valor de ¢ é a média das variagoes consecutivas das observacoes. Se c € positivo,
entao a média da variacao faz com que y; tenha uma tendéncia de subida. Caso ¢
seja negativo, o oposto ocorre e y; tem uma tendéncia para baixo.

E possivel diferenciar a série temporal mais de uma vez, uma série temporal

diferenciada de segunda ordem é definida como

Yi =Y — Yia
= (yt - yt—l) - (yt—l - ,%—2)
=Y — 2Yp—1 + Yp—2.

Nesse caso, y; pode ter no maximo 7" — 2 valores. A diferencia¢ao de segunda

ordem da série temporal modela uma variacao de variagoes da série original.

2.4.4 Modelos ARIMA

Se combinarmos diferenciagao (subtracao entre valores consecutivos da série tempo-
ral) com auto-regressdo e um modelo de média movel, obtemos o modelo ARIMA
(AutoRegressive Integrated Moving Average, usamos Integrated por ser o inverso da

diferenciagao) nao-sazonal. O modelo ¢ descrito por

yy=c+dy_+--+ Cbpy,i_p +O1g1 4+ 08— + &, (2.4)

No qual y; é o valor diferenciado da série. As observagoes do lado direito da
equacao incluem valores atrasados de y; e valores atrasados de erro. Denotamos esse
modelo ARIMA(p, d, q), no qual p é a parte auto-regressiva, d o grau de diferenciagao
e ¢ a ordem da média movel.

Diversos modelos cléassicos sao casos especiais de modelos ARIMA, alguns destes

casos podem ser vistos na Tabela 2.2.

2.4.5 Interpretabilidade

Um aspecto importante de previsoes é a interpretabilidade do modelo criado. Con-

forme podemos ver na Figura 2.2, a flexibilidade do modelo influéncia na sua inter-
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Ruido branco ARIMA(0,0,0) sem constante (¢ = 0)
Passeio aleatorio ARIMA(0,1,0) sem constante (¢ = 0)
Passeio aleatorio com drift ARIMA(0,1,0) com constante (¢ # 0)
Auto-regressao ARIMA((p,0,0)
Média movel ARIMA(0,0,q)

Tabela 2.2: Casos especiais do modelo ARIMA. Fonte [4].

pretabilidade (Bias-Variance Tradeoff [1]). Em geral, quando a flexibilidade de um

método de aprendizado estatistico aumenta, sua interpretabilidade diminui.

S _| Subset Selection
T Lasso
Least Squares
=
8 Generalized Additive Models
o Trees
o
[0]
<
Bagging, Boosting
> Support Vector Machines
3
l I
Low High

Figura 2.2: Balanceamento entre flexibilidade de um modelo e sua interpretabili-
dade. Fonte [1]

Neste trabalho ocorre uma perca de interpretabilidade dos métodos simples de
previsao; para suavizacao exponencial; ARIMA até finalmente redes neurais. No
Capitulo 3 veremos uma maneira de mitigar a perda de interpretabilidade através

da quantificacao do risco de previsoes utilizando redes neurais probabilisticas.
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Capitulo 3
Redes Neurais

Neste capitulo, apresentamos métodos totalmente automatizados e baseados em da-
dos. Por exemplo, o modelo DeepAR (Segao 3.5), em contraste com os métodos
apresentados no Capitulo 2, aprende prever sem precisar definir uma estrutura fixa
para o modelo de previsao: a diferenca de escala entre diferentes séries temporais
de um conjunto de multiplas séries; agrupamentos relevantes de séries temporais;
problemas de cold-start em previsdes de novas séries (por exemplo uma nova camisa
de uma determinada categoria que conhecemos o comportamento geral); aprendi-
zado de covaridveis relevantes como sazonalidades. Antes de apresentar o modelo

DeepAR, técnicas de redes neurais sera discutida brevemente.

3.1 Single-layer perceptron

O Single-layer perceptron, mais conhecido simplesmente por Perceptron, é um mé-
todo supervisionado de aprendizado de maquina, um classificador binario desenvol-
vido em 1958 por Frank Rosenblatt [25] e pode ser descrito da seguinte maneira:

Dado uma entrada x = (21, 2o, ...,7q) " :

d

Aprovar se: Zwixi > limiar
i=1
d

Negar se: Zwixi < limiar

i=1

Isto pode ser expressado como uma férmula linear h € H :

h(z) = sign <<Z wixi> - hmiar)

Os fatores que alteram a hipotese sdo os valores w; (pesos) e o limiar.
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Concatenando uma constante artificial xg = 1 em x e definindo que o limiar

estara representado pelo peso wy, podemos simplificar esta formula para:

h(x) = sign(w e x)

onde e é o produto interno dos dois vetores w e x, ou seja, h(zr) =
sign <<Z?:0 wixi>>; x = (z0,21,...,74) " sdo os componentes do vetor X (zg = 1);
w = (wo,wy,...,wg)" (limiar = wy = 1). h(z) = +1 para créditos aprovados e

h(x) = —1 para negados; sign(s) = +1se s > 0 e sign(s) = —1se s <0.

+1

T3

Fal £

fa(x) = sign(wix) fa(x) = sign|wix)
Figura 3.1: Exemplo de dois perceptrons com pesos diferentes. Fonte [2].

O ajuste de pesos para o aprendizado do perceptron é simples, para cada
par (X1,y1), (X2,%2), .., (Xn,yn) do conjunto de dados classificado erroneamente
(sign(w;ex;) # y;), (no passo t € {0,1,2,...} do algoritmo), atualize os pesos
da seguinte maneira: wy < Wy 4y X;. O algoritmo termina quando nao existe
mais nenhum ponto classificado erroneamente no conjunto de dados, o que significa
que o conjunto de dados é linearmente separavel (para o caso que o conjunto de
dados nao é linearmente separavel é necessario um limite no nimero de passos do

algoritmo).

3.2 Multi-layer perceptron

Existem fungoes que um perceptron isolado nao é capaz de generalizar, por exemplo
a fungao XOR representada na Figura 3.2.

A solugao para este problema é uma combinacao de perceptrons, através de fun-
¢oes OR e AND é possivel aproximar qualquer funcao arbitraria. As fungdes OR e
AND podem ser representadas com 3 perceptrons cada: para o caso da fungao OR:
x = (19 = L,x1,22)" e w = (wy = 1.5,w; = 1,wy, = 1)7; para a fungdo AND:
x = (vg = 1,21,m2)" ew = (wy = —1.5,w; = 1,wy = 1)". Podemos representar

graficamente estas fungoes de acordo com a Figura 3.3.
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Il

Figura 3.2: Funcao XOR: nao é possivel achar uma combinagao de pesos para o
perceptron que separe a fungao linearmente. Fonte [2].

AND(x, T2)

Figura 3.3: Unido de fungdes OR e AND. Fonte [2].

(a) Exemplo de fungdo complexa. (b) Multi-layer perceptron. Fonte [2].
Fonte [2].

Figura 3.4
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Um exemplo de funcao complexa arbitraria é representada na Figura 3.4a, esta
fungao arbitraria pode ser implementada através da combinacao de OR’s e AND’s
e é dada pela Figura 3.4b.

Multi-layer perceptrons podem aproximar qualquer funcao pelo teorema de apro-
ximagao universal [26], a Figura 3.5 mostra a éarea interna de um circulo sendo

aproximado por uma combinacao de perceptrons.

i .

} /] \+
NP N

— _ SRSAN >

[y
s

Target & perceptrons 16 perceptrons

Figura 3.5: Fungao para aproximar a area interna de um circulo. Fonte [2].

3.3 Redes neurais

Redes neurais, ilustrada na Figura 3.6, sao uma forma de Multi-layer perceptron no
qual os perceptrons sao substituidos por fun¢oes nao-lineares, por exemplo h(z) =
tanh (w e x), estes novos componentes sao chamados de neurdnios e suas saidas
sao interpretadas como funcoes de ativacao devido a sua semelhanca com sinapses

cerebrais.

Output layer

Hidden layer

Input layer

Figura 3.6: Rede neural. Fonte [3].

Redes neurais comecaram a ganhar popularidade quando se mostrou ser possi-

vel resolver problemas anteriormente insoltiveis com outras técnicas de otimizagao
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da rede [27]. O artigo descreve o backpropagation, um algoritmo que otimiza os
parametros da rede de pesos de uma forma muito mais eficiente do que métodos
apresentados anteriormente.

Formalmente, uma rede com uma tnica camada oculta pode ser calculada da

seguinte maneira para uma observacao x € R!*4:

h = ¢(W1X + bl),
0 = th + b2.

onde o € R & variavel de saida, W; e Wy € R"*? os parametros de peso e
b, e by € R4 o parametro de viés. A funcao de ativacao da camada escondida é
¢ (por exemplo, a fun¢ao ¢ = tanh)

Também podemos aumentar o ntimero de camadas através da conexao entre
camadas ocultas, por exemplo: h; = ¢(W1x + by), hy = ¢(Wsh; + by) e 0 =
Wsh, + bs.

Para melhorar a eficiéncia computacional, tipicamente calculamos as operagoes
da rede neural com minibatches de dados. Um minibatch X de exemplos possui n
exemplos e tem dimensionalidade d, 1 < n < #(conjunto de treinamento). Assu-
mimos que a saida possui ¢ categorias. Logo, o minibatch X tem dimensoes R™*?,
pesos W € R%* ¢ viéses b € RY.

Vetorizando as equagdes anteriores para um minibatch X (ao invés de uma en-

trada), obtemos

H, = ¢(W;X + by),
H; = ¢(W2H, + by), (3.1)
O = W3H, + bs.
O objetivo do treinamento da rede é otimizar uma fungao de custo (loss func-
tion) l(y,0;) (para uma unica amostra). Por exemplo, para a raiz do erro médio

quadratico, a funcao de custo pode ser calculada para um conjunto de dados da

seguinte forma

n

1
L= =) (logo, —logg)*,

n -
=1
Com a funcao de custo definida podemos aplicar o algoritmo de backpropagation
que seréd apresentada na Subsecao 3.4.2. A préxima secao define de forma mais de-
talhada as equagoes acima para o problema de séries temporais, foco deste trabalho,

incluindo a versao do algoritmo de backprogation para séries temporais.
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3.4 Redes neurais recorrentes

Uma maneira de modelar p(z; | 241, ..., %;_n41) sSem armazenar toda a informagao

da distribuicao condicional é utilizar um modelo de variavel latente no qual

p(%& ‘ Ti—1y--- 7-1'1) %P(iUt | htfl)-

onde h; é uma variavel latente que armazena a informacao da sequéncia. Uma
variavel latente também é chamada de variavel escondida (hidden variable) ou estado
escondido (hidden state). A variavel latente no tempo ¢ pode ser calculada com base

na entrada x; e na variavel latente h;_q:
ht = Z(.I‘t, ht—1)~

Para uma funcao z suficientemente complexa, z deixa de ser uma aproximacao.
Por exemplo, z poderia guardar todas as observagoes da série temporal. Porém
quanto mais complexa a fun¢ao z maior custo computacional e de memoria.

Redes neurais recorrentes sao redes neurais com varidveis latentes.

3.4.1 Redes neurais recorrentes

Seja t o passo da iteracao do treinamento, que define o minibatch sendo considerado.
X, € R™4 & o minibatch escolhido no tempo ¢t = 1,...,7T de uma iteracdo, onde
n ¢ o tamanho da amostra selecionada e d a dimensao do vetor de entrada das
observacoes. H, € R™*" ¢ a variavel escondida do passo t da sequéncia. Guardamos
a variavel escondida H;_; do passo anterior e introduzimos o parametro de peso
Wy, € R no modelo de redes neurais (sem utilizagao de varidveis latentes),
desta forma conseguimos descrever como utilizar as informacoes da variavel latente

no passo anterior no tempo atual.
H; = ¢(X;Waun + Hi -1 Wy, + by)

Comparado com a Equagao (3.1), adicionamos o termo H;_; W, para capturar o
relacionamento entre os elementos da sequéncia até o passo atual da iteracao, sendo
a variavel latente da rede neural. Como a variavel latente usa a mesma definicao do
passo anterior para o passo atual, esta é uma equagao recorrente, logo o nome redes

neurais recorrentes (RNN). Para o passo ¢, a saida da camada de saida ¢é

Ot - Htth + bq.

Os parametros da RNN sdo os pesos Wah € R W, € R"™" da camada

24



oculta com viés by, € R e o peso Wy, € R"*? com viés b, € R'*%. Os mes-
mos parametros sao utilizados em cada passo t, logo o ntimero de parametros é

independente do nimero de passos em uma iteracao da RNN.

Cutput layer | I | | |

Hidden state ¢ |-~ W HH[ II ¢ || . }H‘ [ ¢ II ‘

(S S
X
7

Input X1 X, Xiey

FC layer with —|r—"
activation fuction —L Copy Concatenate
Figura 3.7: RNN com uma camada escondida. Fonte [3].

A Figura 3.7 mostra a logica de computacao de uma RNN em trés passos con-
secutivos. No passo t, o calculo da camada escondida pode ser tratada como uma
entrada de uma camada totalmente conectada com uma funcao de ativagao ¢ de-
pois de concatenar a entrada X; com a camada escondida H;_; do passo anterior.
A saida da camada totalmente conectada é a camada escondida do passo atual H;.
Os parametros do modelo sao W, e Wy,;,, com viés by,. H; também é entrada para

O,, a camada totalmente conectada de saida do passo atual.

3.4.2 Backpropagation through time

Backpropagation through time (BPTT) é basicamente a aplicagdo de backpropaga-
tion para modelos de sequéncia com um estado oculto.
Se decompormos W nas diferentes matrizes de peso (Wp,, Wy, e W), temos

um simples modelo linear latente:

h, = Wy,x, + Wi he 1 e 0, = Wy hy.

oL oL

: oL
Calculando os gradientes zw7—, Fwis © Fw, bara

T

L(X> Yy, W) = Z Z(Ot, yt)7

t=1
no qual () ¢ uma fungao de perda (loss function). Derivando com respeito a

W,n, obtemos
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T
aVVth = Z (I) (aotl(ota yt)a ht) 3

=1
®(-) denota a multiplicacdo (convencional) entre duas ou mais matrizes.

Derivando para Wy, e Wy, temos

T
Ow, L =Y ®(do,l(0r, 41), Won, Ow,, 1ny) ,

t=1

T
Ow,, L= (Do, 101, 1), Won, Ow, hy) .
t=1

T—
On b = W, logo O hy = (W),)"

Juntando os termos obtemos

t

dw, b= (W) 7y

=1

t

e Ow,, hy = Z (W;h)tij X;-

Jj=1

3.4.3 Long Short Term Memory (LSTM)

Embora uma RNN possa ser tao complexa quanto desejarmos, resolver problemas
reais com RNNs como descritas na Secao 3.4 sofrem de instabilidades numéricas
no calculo dos gradientes, fazendo que os gradientes sofram overflow ou underflow
[28]. Uma das primeiras abordagens para resolver este problema foi a cria¢do da
LSTM [29] (atualmente o artigo mais citado do século XX em aprendizado profundo,
segundo o Google Scholar). Trés portoes sao introduzidos em LSTMs: o portao de
entrada (input gate), o portdo de esquecimento (forget gate) e o portao de saida
(output gate). Além disso, é adicionada uma célula de memoria (memory cell).
Todas essas alteragoes tornam o estado escondido mais sofisticado com o proposito
de guardar informagoes adicionais, como o desafio de utilizar informacoes relevantes
de longo prazo e descartar informagoes que nao sao importantes de curto prazo.
Como na segao anterior: h é o nimero de unidades escondidas, n é o tamanho
do minibatch e d a dimensao de uma observacao. Logo, a entrada é X, € R4, O
estado oculto do ultimo passo ¢ H,_; € R™". Os portdes sao definidos da seguinte
maneira: portdo de entrada I, € R™*" portdo de esquecimento F, € R™" portao

de saida O; € R™". O calculo dos portoes sao
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I; = o(X; Wy + Hi .1 Wy, + by),
F,=0(X¢W,s+H;,_ W, +bf),
O; = o(X;Wyo + Hi 1 Wy, +b,),
W.i, W1, W,, € R ¢ Wy, Wy, W, € RV sdo parametros de peso e
bi,bs, b, € R sao o viés.
Uma candidata para a célula de memoria é dado por C; € R™" ¢ calculada

como

C,; = tanh(X, W, + H, W, +b,).

tanh faz com que o valor de C; fique entre [—1,1]. W, € R ¢ W, € R/
sdo parametros de peso e b, € R™" um parametro de viés.
I; controla quanto de Ct introduzimos na célula de memoria e F; o quanto

esquecemos da memoria C,_; € R™*" do passo anterior.

Ct - FtQCt,1 +It®ét

onde ® é uma multiplicagao elemento a elemento. Finalmente, a saida da camada

oculta é calculada como

Ht = Ot ® tanh(Ct).

A Figura 3.8 mostra o fluxo dos dados de acordo com as equagoes definidas anteri-

ormente.
Memory 4 -\I .
C_ = L,
Ctanh)
Dutput
gate
offa |
Hidd tat
i ]T?EE J . H
. If y,

Input X,

FC layer with Elementwise )
II| activation fuction operator j Copy r‘ * Concatenate

Figura 3.8: Célculo do estado escondido. As multiplicacoes sao elemento a elemento.
Fonte [3].
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3.5 DeepAR

DeepAR é um modelo baseado em redes neurais recorrentes auto-regressivas, que
aprende um modelo global para todas as séries temporais do conjunto de dados
(em oposigao ao treinamento de um modelo por série temporal). DeepAR tem uma
arquitetura de RNN para previsoes probabilisticas e tratamento especial para os
casos que as séries temporais possuem magnitudes muito diferentes.

Algumas caracteristicas importantes do DeepAR sao:

1. Enquanto o modelo aprende a sazonalidade e dependéncias entre os atribu-
tos, comportamentos de grupo sao capturados com necessidade minima de

tratamento manual dos dados;

2. DeepAR faz previsoes probabilisticas na forma de amostras de Monte Carlo que
podem ser usados para calcular estimativas de quantis para todo o horizonte

das séries;

3. O comportamento de itens similares é capturado, sendo possivel realizar pre-

visoes para séries com pouco ou nenhum dado anterior;

4. Modelos normalmente assumem ruidos gaussianos, a escolha da fungao de
verossimilhanca é uma opc¢ao do usuéario no DeepAR, podendo escolher uma

funcao apropriada de acordo com as caracteristicas dos dados.

As caracteristicas 1 e 3 diferenciam o DeepAR de modelos classicos de previsao,
as caracteristicas 2 e 4 dizem respeito a produzir distribui¢oes de previsoes acura-
das aprendidas do comportamento de todas as séries temporais de forma conjunta.
Previsoes probabilisticas permitem a otimizacao de fung¢oes de risco de acordo com
a incerteza associada a distribuicao da previsao.

Denotamos o valor da série temporal ¢ no tempo ¢ por y;;, o objetivo ¢ modelar

a distribuicao condicional

P(Yi,tg:TlYi,l:to—laXi,l:T)

do futuro de cada série temporal [y; i, Vito+1s---,Yir] = Yitr, to denota o
instante de tempo que assumimos nao mais conhecer y; ; no momento de predigao.
X; 1.7 sa0 atributos conhecidos em todos os pontos no tempo, 1,...,7. O modelo re-
sumido pela Figura 3.9 ¢ baseado em uma arquitetura de rede neural auto-regressiva.
Assumindo que a distribuigao do modelo segue Qo (Yi to:1|Yi1:t0—1Xi,1:7) que pode ser

decomposta em um produto de fatores de verossimilhancas
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T T
Q@(Yi,to:T|Yi,1:to—17Xi,l:T) = H Q@(yi,tb’i,l:to—hXz‘,1:T) = H e(yi7t|9(hi,ta @))

t=to t=to

parametrizada pela saida do estado escondido h;;, no tempo ¢ da série ¢, de uma

rede neural recorrente auto-regressiva

hi,t = g(hi,t—la Yit—1,Xit, @)7 (3-2)

onde g é uma funcao implementada por uma rede neural recorrente com células
LSTM. Note que o modelo também é auto-regressivo utilizando a saida y;;—1 do
passo anterior como entrada. A fungdo de verossimilhanca ¢(y;|6(h;;)) é uma dis-
tribuicao de probabilidade fixa cujo parametros sao dados pela funcao 6(h;;, ©). A
funcao de verossimilhanca determina o "modelo de ruido"e deve ser escolhido de tal
forma que corresponda as propriedades estatisticas das séries temporais. Neste tra-
balho, utilizamos a verossimilhanga gaussiana para valores pertencentes a R (embora
outras verossimilhangas possam ser utilizadas, desde que amostras dessas distribui-
¢oes possam ser facilmente obtidas). A parametrizacao da verossimilhanga gaussiana
¢ dada por sua média e desvio padrao, § = (u,0), onde a média é dada por uma
funcao afim da saida da rede e o desvio padrao é obtido pela transformacao afim
seguida de uma ativagdo com a funcao softplus (descrita a seguir) para garantir que
o> 0:

-1

la(2lp, o) = (2m0™) = exp (—(z — p)*/(207))

p(h;y) = th@t + b, e o(h;;) = log(1 + exp (Woh;; +by))

Informagoes das observacoes, no intervalo da distribuicao condicional y;1.49—1,
sao transferidas para o intervalo de predigao através do estado inicial h;;,_;. Nessa
configuragao de sequence-to-sequence, € utilizado uma rede codificadora (encoder)
para o intervalo de condicionamento e uma rede decodificadora (decoder) para o
intervalo de predigao. O estado inicial é a saida da rede codificadora. Embora
as arquiteturas da rede codificadora e decodificadora possam ser diferentes, neste
trabalho as arquiteturas sao iguais. Além disso, os pesos entre as redes sao com-
partilhadas, de tal forma que o estado inicial da rede decodificadora h; 1 é obtido
através do calculo da Equagao 3.2 para t = 1,...,tg — 1, onde ja ocorreram as
observagoes. O estado inicial da rede codificadora h; e y; ¢ € inicializado com zeros.

Podemos ver na Figura 3.9a o treinamento do modelo: Em cada passo t, as

entradas da rede sao os atributos w;, o valor da série no passo anterior y;, 1 e o
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(a) Rede em tempo de treinamento. (b) Rede em tempo de predigao. Fonte [19].

Fonte [19].

Figura 3.9: Sumario do modelo. z e Z correspondem a y e y no texto, respectiva-
mente. Repare que a mesma rede é utilizada por todas as séries temporais e a mesma
arquitetura para o treinamento é utilizada em tempo de predi¢ao. A série temporal
y;+ ¢ alimentada ao modelo para t < t;, entao no tempo de predi¢ao (¢t > 0, Figura
3.9b), uma amostra ¢;; ~ ¢(-|0;;) é dada como entrada para o proéximo passo da
rede e repetido esse processo até o fim do intervalo de predigao t = tg + 1" gerando
um tdnico trago da amostra. A repeticao desse processo de predigao gera diversos
tragos gerando assim a distribuicao conjunta empirica de predicao.

estado escondido h; ;1. Entao h;; = g(h;;—1,yi:—1,0) ¢ utilizado para calcular os
parametros 6(h;;, ©) da verossimilhanca £(y|6), estes parametros sdo entao usados

para treinar o modelo através da minimizacao de

L= logl(y:sl0(hiy)). (3.3)

i=1 t=to

Dado os parametros do modelo ©, nés podemos obter amostras da distribui-
cao conjunta y; .1 ~ Qo(Yiter|Yiit—1Xi1.r) através de amostragem ancestral
(ancestral sampling): Primeiro, obtemos h;; _; calculando a Equac@o 3.2 para
t =1,...,tg. Parat = tg,to + 1,...,T amostramos §j ~ €(~|9(f1,-7t,@)) no qual
fli,t = g(hi,tflayi,tflaxi,ta@) ¢ inicializado com fli,tfl = hi,tfl € Yito—1 = Yito—1-
Amostras obtidas do modelo desta forma podem entao serem usadas para calcular
medidas de interesse, como quantis da distribui¢ao da soma dos valores para algum
intervalo no futuro.

Um problema para o treinamento da rede é que tanto a entrada auto-regressiva
Yi+—1 como a saida da rede (p ou o) seguem diretamente a magnitude da observagao
Yit, mas as nao-linearidades da rede possuem um intervalo limitado de saida. Para
resolver o tratamento da escala das séries temporais, sem modifica¢coes no método, a
rede necessita aprender a ajustar a entrada para um intervalo apropriado na camada
de entrada e entao inverter esse ajuste na camada de saida. Entao as entradas auto-
regressivas (y;; ou ;) sdo divididas por um fator dependente da série v;. Da mesma

maneira os parametros p ou o da funcao de verossimilhanca sao multiplicado por
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v;. Uma heuristica que costuma funcionar na pratica é definir v; = 1 + % Yoy Yit

Um outro problema é que devido ao desequilibrio do volume das séries tempo-
rais, um método de otimizagao estocastica que amostra séries temporais de maneira
uniforme visitara infrequentemente séries temporais com alto volume, o que significa
um provavel underfitting dessas séries temporais. Isso é especialmente problematico
no caso de previsao de demanda, no qual itens muito vendidos tem comportamentos
diferentes de itens pouco vendidos (como veremos no Capitulo 5) e ter previsoes
para itens muito vendidos é mais importante em termos de negoécio. Para comba-
ter este problema, ¢ realizada uma amostragem de maneira nao-uniforme durante o
treinamento, no qual a probabilidade de selecionar um intervalo com magnitude v;
é proporcional a v;. Este esquema de amostragem é simples, porém efetivo.

As covariaveis x;; podem ser dependentes do item, dependentes do tempo, ou
ambas. Dois exemplos de informacoes adicionais para a série temporal sao infor-
magoes de mercado (IBOVESPA) ou a semana do ano que podem ser usadas como
entradas para o modelo. As covariaveis também podem ser usadas para incorporar
informacoes que podem influenciar o resultado, uma promocao ativa de um produto
ou preco sao exemplos de covariaveis deste tipo. Importante notar que estas covaria-
veis precisam ser conhecidas em tempo de predigao, t > ty. Algumas covariaveis sao
adicionadas automaticamente a todos os experimentos: uma covariavel do tempo
entre a primeira observacao e a observacao atual; a hora do dia; dia da semana;
semana do ano e més do ano. Além disso, varidveis categoricas para identificacao de
padroes especificos das séries sao adicionadas, como a categoria do produto: roupa,
camisa, tipo de geladeira, etc. Essas informagoes sao padronizadas para terem média
zero e variancia unitaria e sao aprendidas como um embedding do modelo.

Em alguns casos, os valores y; ; podem nao terem sido observados ou nao estarem
presentes para uma parcela da série temporal. Por exemplo, no contexto de previsao
de demanda, um produto pode ter ficado fora de estoque por um certo periodo no
qual a demanda deste produto nao foi observada. Nao modelar as observagoes
faltantes pode levar o modelo a ter um viés abaixo do real e, no pior caso, fazer
com que produtos fora de estoque tenham como consequéncia previsdoes menores,
menos reabastecimentos e repetindo o ciclo de mais situagoes fora de estoque. No
DeepAR, observacgoes faltantes sao tratadas de uma maneira fundamentada com a
substitui¢do de cada valor ndo observado y;; por uma amostra g;; ~ £(-|0(h;;))
da distribuicao condicional preditiva no calculo da Equagao 3.2, desconsiderando o

termo de verossimilhanca da observagao faltante correspondente na Equacgao 3.3.
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Capitulo 4
Avaliacao de acuracia das previsoes

Todos os modelos de previsao possuem parametros que devem ser ajustados uti-
lizando dados disponiveis. Entretanto, este mesmo dado deve ser utilizado para
avaliar a acuricia dos modelos uma vez parametrizados. Dessa forma, é importante
avaliar o comportamento das previsoes em dados que nao foram utilizados na fase
de parametrizacao do modelo, conhecida por fase de treinamento, e assim podemos
avaliar seu desempenho para quando o modelo realizar previsoes fora da amostra.
Para este fim, é comum separar as séries temporais em duas partes, uma utilizada
na fase de treinamento e outra na de teste (Figura 4.1). A parte de treinamento é
utilizada para estimar os parametros e a parte de teste para avaliar a acuréicia do

modelo parametrizado.

Training data Testdata
I RE TR R T DO TN NN RN RN RN N R RN RN RN IR RN I I S R R (el

Figura 4.1: Divisao entre conjunto de treino e teste. Fonte [4].

E importante notar que um modelo que possui bom desempenho no conjunto de
treinamento nao necessariamente realizara previsoes melhores que um modelo que
possui maior erro na fase de treinamento. Dado um ntimero grande o suficiente de
parametros sempre é possivel ter erro zero na parte de treinamento, conhecido por
sobre-ajuste (overfitting). Realizar um sobre-ajuste do modelo aos dados ¢é tao ruim

quanto nao conseguir identificar o padrao existente nos dados.

4.1 Erro de previsao

Um erro de previsao é definido como a diferenga entre o valor observado e sua

previsao, formalmente:

€T+h = Y7+h — YT+h|T)
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onde §rypr € 0 valor da previsio dado que o modelo observa as T amostras
anteriores, yr,, ¢ o valor observado, e h é o passo futuro da previsao. A parte de

treinamento é dada por {yi,...,yr} e teste por {yri1,yrio,. ..}

4.2 Erros dependentes de escala

Duas medidas classicas de erro sao o Erro Médio Absoluto (mean absolute error
(MAE)) e a Raiz do Erro Médio Quadratico (Root mean squared error (RMSE)),

definidas da seguinte forma:

N
. 1
Erro médio absoluto: MAE = N ; e,

Raiz do erro médio quadratico: RMSE =

onde N ¢ igual o niimero de pontos da série temporal.
Medidas de erros que usam somente e¢; nao devem ser utilizadas para compa-
rar diferentes séries temporais, pois magnitudes diferentes entres as séries levam a

magnitudes diferentes de erros, o que fazem as comparagoes terem menos significado.

4.3 Erros independentes de escala

Erros relativos tem a vantagem de serem livres de unidade, podendo ser usado

para comparar o desempenho de diferentes séries temporais (ou conjunto de dados).

A métrica mais comum é a Média Percentual Absoluta do Erro (Mean Absolute
Percentage Error, MAPE):

| N

MAPE = — >

t=1

100<
Y

Alguns problemas existem ao usar o MAPE, se y, = 0 para algum ¢, o valor
do MAPE ¢ indefinido. Se y; tende a zero, o MAPE tende a infinito. Uma outra
desvantagem do MAPE é que penalidades para erros negativos sao maiores que
penalidades para erros positivos. Uma versdo simétrica do MAPE (sMAPE) foi

proposta em [30], definida por

|e4]

N
1

sMAPE = — E 200———.
N~ y+y
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4.4 Validacao cruzada de séries temporais

Uma maneira de melhor avaliar o comportamento de um modelo fora da amostra é
a utilizacao de validacao cruzada. Neste caso, diversas séries temporais sao criadas
a partir da série temporal original, com cada conjunto de teste possuindo uma
tnica observacao fora do respectivo conjunto de treino. Cada conjunto de treino
possui somente observagoes que ocorreram anteriormente a observagao do conjunto
de teste. A Figura 4.2 ilustra as séries de treino e teste (azul - treino, vermelho -

teste), construidas a partir de uma tunica série temporal.

——0—0—0 0001000000000 0—0— 00— — time
— 9+ — — — — — — — — — — — — — — — — — —
— o 8 8 8 0 8 8 8 & —s
— 9 — — — — — — — — — — — — — — — —
— 9+ 0+ — — ——————— —
—o 9o oo 0o o o oo — — — — — — — — — — — — — —
— 5 5+ e — — — — — — — — — — — — —
— o o o o o o o 0 0 oo o — — — —
— B — — — — — — — — — — —
—e e o oottt e r — — — — — — — — — —
e e e e & O e e e e OGO e S —
—8 9 9 9 0 9 5 S 0 0 0 0 o e — — — — — — — —
______ —
————— e
_—_— — —
—_———
— 89800 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o o —— —

Figura 4.2: Avaliagao deslizante com um passo a frente. Fonte [4].

A acuracia do modelo é entao avaliada como a média de todos os conjuntos de
teste, sem levar em consideracao o instante de tempo t.

O conjunto de teste nao necessariamente precisa ocorrer de forma contigua ime-
diatamente apds a observacao do conjunto de teste. A Figura 4.2 representa a
avaliagdo da previsao de um passo a frente (one-step-ahead forecast), em contraste
com a Figura 4.3 que avalia o desempenho de previsoes em uma janela de quatro
passos a frente (4-step-ahead forecast). Repare que no primeiro caso temos h = 1 e

no segundo h = 4.

Figura 4.3: Avaliagao deslizante com 4 passos a frente. Fonte [4].

Uma maneira comum de escolher o melhor modelo de previsao para uma série
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temporal é escolher o modelo com o menor erro médio na validagao cruzada, uti-
lizando alguma métrica para o célculo deste erro médio, como MAPE ou RMSE.
No que segue, usaremos essas métricas de erro para avaliar e comparar diferentes

modelos em diferentes conjuntos de séries temporais.
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Capitulo 5
Conjunto de dados

As séries temporais utilizadas neste trabalho sao provenientes de dados de fecha-
mento de compras de clientes da VTEX no periodo de 01/01/2017 até 31/06/2019
(2 anos e 6 meses). Os dados brutos em JSON sao guardados em um data lake,
e campos relevantes destes dados sdo: data/hora da compra; stock-keeping unit
(SKU), identificador (id) do produto comprado, id da categoria do produto, id da
marca do produto, quantidade vendida do SKU na compra. O conjunto de dados
bruto possui 14 terabytes, tendo em vista a grande quantidade de clientes e produtos
vendidos neste periodo. O processamento deste enorme conjunto de dados a fim de

construir séries temporais sera descrito a seguir.

5.1 Construcao das séries temporais

Checkout

L i amazon amazon
i 3 > oark’ o $3

Checkout

Fonte Dados brutos Transformacéo Dados processados

Figura 5.1: Pipeline do processamento de dados brutos para geracao das séries
temporais

Para a construgao das séries temporais baseadas em produto, o motor de proces-
samento distribuido Apache Spark [31] foi utilizado para realizar o ETL (Extract,
Transform and Load [32]). A transformagcao utilizando Spark transforma os dados
brutos em JSON para um conjunto de dados relacional em Parquet [33], no qual
cada linha possui um vetor com as vendas observadas com a escala de tempo re-

gular (por dia, semana ou més) no intervalo definido, um timestamp de inicio da
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o A4

2 "accountName": "Conta exemplo",
3 "productId": "32962",

1 "productCategoryArray": "[662, 656]",
5 "target": [

6 580,

. 342,

8 971,

9 132

10 1,

11 "start": "2017-01-01 00:00:00"
12 }

Listing 1: Exemplo de série temporal apds processamento

série temporal e os identificadores de categorias (como id da marca, id do produto
e id do departamento). O Exemplo 1 ilustra a série temporal de um produto com
id 32962, pertencente as categorias 662 e 656 do varejista "Conta exemplo", com
quatro meses (intervalo completo omitido por espago) de vendas a partir das Oh do
dia 01/01/2017, ou seja, o primeiro ponto representa as vendas entre 01/01/2017 e
01/02/2017; o segundo ponto entre 01/02/2017 e 01/03/2017 e assim por diante. O
formato de dados Parquet foi utilizado por possuir diversas otimizagoes de armaze-
namento, principalmente para cargas de trabalho analiticas, além de ser o formato
de arquivo padrao utilizado pelo Apache Spark [34].

O pipeline de transformagao dos dados é resumido na Figura 5.1 e corresponde
aos seguintes codigos pyspark preprocessing.py e ETL.py disponiveis no apéndice 7.
Um outro conjunto de dados foi criado com informacoes exdgenas de precos e vendas
globais, porém - por questoes computacionais - este conjunto nao foi considerado
para as analises dos modelos neste trabalho.

Para o processamento dos dados brutos um cluster com 408 vCPUs e 864 GiB de
memoria foram utilizados (25 C5 High-CPU Quadruple Extra Large e 1 R5 Double
Extra Large [35]). O tempo total de execugao do ETL foi de 16 horas e 21 minutos.
Na Figura 5.2 podemos observar o custo associado ao processamento dos dados, no
qual os saltos de custos didrios estao relacionados a cada execugao do processamento
descrito, em torno de 700 doélares por execucao do ETL.

Diferentes tipos de agregacoes foram realizadas: SKU, produto, categoria e conta,
do menor nivel de segmentacao para o maior nivel, respectivamente. Por exemplo,
séries temporais de um ténis com tamanhos de 35 a 45, possui 11 SKUs. Uma
agregacao por produto soma as vendas de todos os 11 SKUs para cada instante

de tempo t. Uma agregagao por categoria de ténis de corrida, soma as vendas de
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Figura 5.2: Custos diarios de utilizagao de recursos

todos os produtos que possuem esta categoria. Uma agregagao por conta soma as
séries temporais de todas as categorias da loja, por exemplo: ténis de corrida, ténis

casuais, camisas brancas, eletronicos, perfumaria, smartphones, etc.

Segmento Escala de tempo Sazonalidade Numero de séries

1 dia 7 dias 11861

Produto 7 dias 4 semanas 11861
1 més 12 meses 11861

1 dia 7 dias 23898

Categoria 7 dias 4 semanas 23898
1 més 12 meses 23898

1 dia 7 dias 1633

Conta 7 dias 4 semanas 1633

1 més 12 meses 1633

Tabela 5.1: Séries temporais obtidas dos dados processados

Para cada uma das segmentacoes supracitadas, séries temporais em diferentes
escalas de tempo foram criadas: por dia, por semana e por més. Deste modo,
obtemos 9 conjuntos de dados, conforme resumido na Tabela 5.1.

Para cada série, novas séries temporais sao criadas para a validacao cruzada
dos modelos: 14 lags para a escala de tempo de 1 dia; 8 lags para a escala de 7
dias e 7 lags para a escala de 1 més. Repare que o ntimero de séries temporais
depende da agregagao por segmento mas nao da escala de tempo. Neste trabalho
séries com alto volume de vendas foram escolhidas devido ao seu valor de negdbcio,
o limiar definido esse é filtro foi de séries temporais com volume de vendas total
maiores que 2200, compondo assim o conjunto de dados final. Outros agrupamentos
poderiam ser formados de acordo com outros critérios, como caracteristicas comuns
entre as séries. Embora outros agrupamentos nao tenham sido utilizados, veremos

como o modelo DeepAR cria agrupamentos de forma automatica na Se¢ao 3.5 com
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o objetivo de aumentar a acuracia do modelo.

5.2 Visualizacao das séries

As figuras 5.3, 5.4 e 5.5 apresentam as séries temporais e as decomposigdes STL [36]
para vendas de alguns produtos, categorias e contas, respectivamente, por dia. A
Figura 5.6 representa a decomposigao STL de vendas de produtos por més. Decom-
posi¢oes STL sao um método robusto e versatil para decomposicao de séries tem-
porais, lidando com qualquer tipo de sazonalidade e robusto a outliers [4]. Através
dessa decomposigao, podemos observar que os componentes sazonais e de inclinagao

nao possuem padroes claros, nem mesmo no segmento de conta ou escala de tempo

mensal.
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Figura 5.3: Decomposicao das séries temporais de vendas de diferentes contas.

A Figura 5.3 apresenta a série temporal de quatro contas no periodo. Na Figura
5.3a podemos ver uma série com alto desvio padrao, nas Figuras 5.3b e 5.3¢ um

comportamento chamado de burst data, um periodo de grande atividade de vendas
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como promogoes ou datas especiais (como a Black Friday). A Figura 5.3d além de
conter bursts também existe um periodo anémalo sem vendas (proximo ao final da
série), provavelmente devido a alguma alteragdo no codigo em produgao que inter-
rompeu o fluxo de vendas. As séries temporais de contas representam o maior nivel

de agregacao da hierarquia, e estas figuras demonstram o comportamento erratico

até mesmo de lojas com alto volumes de vendas.
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Figura 5.4: Decomposicao das séries temporais de vendas de um produto de dife-
rentes contas por dia entre 2017 e 2018.

A Figura 5.4 mostra a série temporal de quatro produtos de lojas diferentes.
A Figura 5.4a mostra um produto que comecou suas vendas no meio do periodo
analisado; A Figura 5.4c um produto que interrompeu suas vendas (ou ficou sem
estoque); A Figura 5.4d um produto com burst de vendas muito alto mas que no
futuro apresentou pouca demanda; A Figura 5.4b demonstra um comportamento
intermitente tipico [37| das séries temporais deste conjunto de dados.

As séries temporais da Figura 5.5 representam quatro categorias de lojas dife-
rentes e apresentam grande heteroscedasticidade [38], alternando em periodos de
alta e baixa vendas pelas categorias, sendo a Figura 5.5d o maior exemplo deste

comportamento. A Figura 5.6 mostra o nivel de agregacao por més para produtos
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Figura 5.5: Decomposicao das séries temporais de vendas de uma categoria de dife-
rentes contas por dia entre 2017 e 2018.
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de duas lojas. Embora os valores observados estejam suavizados por conta da escala

de tempo mensal, os padroes das séries continuam nao sendo muito claros.
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Figura 5.6: Decomposicao das séries temporais de vendas de um produto de dife-
rentes contas por més entre 2017 e 2018.

5.3 Estatisticas das séries

As Tabelas 5.2, 5.3 e 5.4 contém a estatistica descritiva das médias de diferentes
estatisticas das séries analisadas (a média do desvio padrao calculada para cada
série, por exemplo). Embora o periodo de tempo de cada série temporal tenha sido
fixado de antemao (de 01/01/2017 até 31/06,/2019), pequenas variagoes entre os
segmentos de tempo existem devido a modificacoes do inicio ou fim de uma série
para completar sua respectiva sazonalidade, ou seja, estatisticas como médias das
somas diferem de um pequeno montante.

Alguns aspectos gerais importantes comum a todas as estatisticas descritivas
de segmentos: como esperado, as médias das estatisticas crescem de produto, para
categorias até contas. A relagdo da média e mediana com o maximo diminui com
a escala de tempo em todos os segmentos. A relacao entre a média do minimo e a
média do maximo diminui quanto maior o nivel de agregacao. O mesmo acontece
para a relacao entre a média da mediana e a média do méximo. Outro aspecto
geral importante é a média maior que mediana em todas as estatisticas, o que
caracteriza cauda pesada das distribui¢oes que pode ser observada nas figuras (com
escala logaritmica) 5.7, 5.8, 5.9, 5.10, 5.11, 5.12, 5.13, 5.14 e 5.15.

Para a Tabela 5.2, podemos notar que algumas séries possuem médias dos mini-
mos bem proximos de zero para o intervalo de tempo diério, caracterizando séries
intermitentes. Tabela 5.3 também possui o mesmo comportamento, em menor grau,
com média do minimo menor que 1.

Nas Figuras 5.7, 5.8, 5.9, 5.10, 5.11, 5.12, 5.13, 5.14 e 5.15 temos as funcoes de
distribuigao acumulada empirica complementares (empirical complementary cumu-

lative distribution function, e.c.c.d.f)) da soma, desvio padrao e média das séries
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‘ Média

Estatistica ‘ 1 dia 7 dias 1 més
Soma 4218.63 4239.69 4167.96
Média 5.72 40.00 173.67
Mediana 2.24 19.53 96.27
Desvio Padrao 13.43 68.40 224.62
Minimo 0.01 1.59 19.44
Maximo 178.37  458.93  915.28

Tabela 5.2: Estatistica descritiva para o segmento de produtos

‘ Média
Estatistica ‘ 1 dia 7 dias 1 més
Soma 17788.01 17889.61 17555.68
Média 24.14 168.77 731.49
Mediana 14.14 109.55 515.53
Desvio Padrao 36.54 189.47 641.74
Minimo 0.86 23.52 175.10
Méximo 459.47  1219.74  2624.56

Tabela 5.3: Estatistica descritiva para o segmento de categorias

‘ Média
Estatistica ‘ 1 dia 7 dias 1 més
Soma 101232.42 101804.88 99975.82
Média 137.36 960.42 4165.66
Mediana 95.20 708.36  3264.77
Desvio Padrao 169.47 75.85  2944.06
Minimo 10.93 207.39  1399.81
Méximo 2084.56 5HR3.71  12491.16

Tabela 5.4: Estatistica descritiva para o segmento de contas
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temporais em diferentes segmentos e escala de tempo. Por exemplo, a Figura 5.9
mostra a e.c.c.d.f da média das séries temporais de produtos na escala de tempo
mensal. Repare que o eixo-x estd em escala logaritmica. Podemos ver que quanto
maior o nivel de agregacao, maior a disparidade entre as séries em todos os graficos.
Por exemplo, na Figura 5.15 representando contas mensais, temos que o volume
total de vendas para a maioria das séries gira em torno de 10% até 10°, porém ainda
existe uma pequena proporcao entre 0 e 103 e 10% até 107. Da mesma forma existe
uma grande variedade de desvios padrdes, com concentracao entre 10! até 10*, como
ilustrado na Figura 5.15.

Olhando pelo lado das séries com menos volume, na Figura 5.9 representando
produtos mensais, podemos verificar que existe uma grande concentragao na soma
entre 103 até 10* e desvio padrao similar ao por contas mensais. De acordo com a
Tabela 5.2, podemos observar nas figuras 5.9, 5.8 e 5.7 que o desvio padrao aumenta
de acordo com a escala de tempo, além de possuir maior variacao nas séries temporais

por dia. Esses padroes se repetem também para categorias e contas.
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Figura 5.7: e.c.c.d.f’s para séries temporais de produtos por dia.
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Figura 5.8: e.c.c.d.f’s para séries temporais de produtos por 7 dias.
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Figura 5.9: e.c.c.d.f’s para séries temporais de produtos por més.
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Figura 5.10: e.c.c.d.f’s para séries temporais de categorias por dia.
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Figura 5.11: e.c.c.d.f’s para séries temporais de categorias por 7 dias
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Figura 5.12: e.c.c.d.f’s para séries temporais de categorias por més.
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Figura 5.13: e.c.c.d.f’s para séries temporais de contas por dia.
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Figura 5.14: e.c.c.d.f’s para séries temporais de contas por 7 dias.
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Figura 5.15: e.c.c.d.f’s para séries temporais de contas por més.
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Capitulo 6
Avaliacao dos modelos

Os modelos serao avaliados utilizando 261 conjuntos de dados independentes que
foram criados a partir das séries temporais para a validacao cruzada. A criacao dos
261 conjuntos foram a partir dos cortes das séries temporais originais. Se uma série
temporal possui tamanho N, podemos criar k previsoes independentes para avaliar
um modelo truncando a série temporal original em k séries temporais de tamanho
N—-0, N—1,..., N—Fk— 1, mediante a remogao de i € {0,...,k — 1} pontos
a partir do ultimo ponto observado. Para uma avaliacao cruzada com ¢ passos a
frente, para cada um dos truncamentos N — i com i € {0,...,k — 1} realizamos a
previsao de N — i + t. Neste trabalho, para o intervalo diario foram utilizados 14
previsoes (k = 14), 8 previsoes para semanas (k = 8) e 7 previsoes (k = 7) para
meses. Totalizando (1448 +7)*3 %3 = 261 conjuntos, com o primeiro 3 da equagao
devido ao nimero de segmentos (produto, categoria e conta) e o segundo 3 devido a
cada uma das escalas de tempo (diaria, semanal e mensal). Cada um dos conjuntos
de dados foram criados com dois passos a frente (Segao 4.4) e a métrica de erro do
primeiro passo foi descartada. Logo, uma previsao mensal receberia como entrada
uma série temporal até dezembro e realizaria a previsao de janeiro e fevereiro. A
previsao de janeiro seria descartada e o erro é calculado com a previsao de fevereiro
e o verdadeiro valor de fevereiro. O motivo da predicao de dois passos a frente é
para incorporar na modelagem o tempo de reacao do tomador de decisao, deixando
o primeiro passo para isto. Modelar o tempo de reacao do tomador de decisao
torna o problema mais dificil que prever apenas um passo a frente (Figura 6.2), no
qual a proximidade temporal torna técnicas simples vidveis ja que pontos adjacentes
possuem alta correlacdo. As métricas utilizadas para os relatérios foram MAE e
MAPE, devido ao facil entendimento do tomador de decisao com estas métricas. As
distribuicoes de erros foram geradas e o melhor modelo foi escolhido de acordo com
o menor erro médio.

Para a geragao das tabelas e figuras deste capitulo uma maquina virtual M5H
General Purpose 16xlarge (256.0 GiB, 64 vCPUs) da AWS foi utilizada devido ao
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tamanho dos arquivos de saida dos modelos que possuem mais de 170GB (Figura
6.1).

Get size

Selection: 0 Objects, 1 Folders  Total size: 170.1 GB  Total objects: 10590

demand-planning/results/final_experiment/

1 Obje 70.1 GB

Figura 6.1: Arquivos de saida com os resultados do modelo

A pré-selegao das séries temporais (volume total maior que 2200), aumentou a
dificuldade das previsoes, ja que séries temporais com pouca demanda sao faceis de
prever (a previsao trivial de 0 para todos os pontos obteria alta acuracia). Este
comportamento pode ser observado em um experimento inicial com uma restri¢ao
menor das séries temporais analisadas. Na Figura 6.2 podemos observar que em
todos os modelos avaliados, 80% das séries temporais possuem erro MAPE menor
que 0.5 para 1.220.039 produtos, um desempenho significativamente melhor do que
serd apresentado neste trabalho. Porém, a previsao destas séries temporais tem
pouco valor de negbcio, devido ao grande volume de vendas dos produtos mais
vendidos, que sdo mascarados neste conjunto de séries de baixa demanda (Figura
1.1).

MAPE complementary e.c.d.f.
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Error value
—— Moving Average - Exponential Smoothing ~— -~ DeepAR  —— MQRNN --- MQCNN
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Figura 6.2: Comparando os modelos com um critério de pré-selegao menos restrito
que o utilizado no trabalho para as séries temporais de produtos.
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6.1 Metodologia

O fluxograma na Figura 6.3 descreve a metodologia utilizada neste trabalho, em

suma.:

1. Os dados sao processados de acordo com o Capitulo 5;

2. Cada uma das séries temporais pertencentes aos dados da etapa 1 sao trans-

formados de acordo com a Subse¢ao 6.1.1;

e Para cada série temporal - original e transformada - é realizada a decom-

posicao STL e estatisticas de acordo com a Secao 5.2.
3. E realizada a validacdo cruzada descrita na Secao 4.4;

e Os resultados de todos os modelos sao registrados para a escolha do me-

lhor modelo e também para a estratégia "Best"(Subsecao 6.1.4).

4. Sao gerados graficos da e.c.c.d.f. (empirical complementary cumulative distri-
bution function) dos erros; graficos de dispersao dos erros (MAPE ou MAE)
vs. estatisticas descritivas (como média, soma e desvio padrao) das séries e
por fim gréaficos da distribuigao dos erros completa de cada série de um modelo

para analise.

A metodologia serd descrita mais detalhadamente nas proximas subsecoes.

6.1.1 Transformacao das séries

Técnicas de pré-processamento como a transformacao de Box-Cox [39], detrend [40]
e diferenciacao foram utilizadas, mas nao obtiveram melhorias estatisticamente sig-
nificativas. Isto pode ser devido ao fato da criagao de modelos autométicos para um
grande niimero de séries temporais: séries que obtiveram piores resultados mascaram
as séries que possuem um melhor desempenho com as técnicas aplicadas. Uma forma
de resolver este problema seria descobrir as melhores técnicas de pré-processamento
para cada série temporal (ou agrupamento de séries), mas um custo computacional

ainda maior seria necessario para esta analise.

6.1.2 Modelos

Os modelos de previsao utilizados foram de média movel (MA) (Segao 2.4.2, também
conhecido como Rolling Average ou Running Average), no qual MA(n) refere-se a
utilizacao dos ultimos n pontos para o calculo da média; Suavizagoes exponenciais

(Segao 2.3) com seus pardmetros otimizados para cada série temporal; ARMA(0,1)
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Figura 6.3: Metodologia
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(Segao 2.4.4); Prophet [41] e DeepAR (Secao 3.5) com 40 neurénios, duas camadas
e 100 amostras para cada previsao do modelo. A janela de contexto é de 7 dias para
intervalo diario; 4 semanas para intervalo semanal e 1 més para o intervalo mensal.
A janela de predicao foi sempre de dois pontos consecutivos. DeepAR(q) refere-se
a utilizagdo do percentil ¢ do trago do modelo. A Tabela 5.1 foi utilizada para os
modelos DeepAR e Prophet, que aceitam como entrada a sazonalidade.

Os modelos ETS [6] da biblioteca forecast [42] e modelos hierarquicos (ex.: [43])
da linguagem R nao foram utilizados devidos a limitagoes técnicas de paralelizagao,
no qual somente um modelo pode ser treinado de cada vez, o que impossibilita o
treinamento em grandes volumes de dados e grande quantidade de séries tempo-
rais. Atributos exégenos foram criados a partir dos dados brutos para melhorar a
previsao, mas modelos cléssicos com varidveis exdgenas mostraram-se impraticaveis
computacionalmente, tornando seu uso inviavel. Dessa forma, as variaveis exdgenas
nao foram utilizadas nos métodos com redes neurais permitindo assim uma melhor
comparagao entre modelos. O método ARIMA, MQ-RNN [44] e MQ-CNN |[44] fo-
ram descartados da andlise por nao convergirem para a maioria das séries, sendo
utilizado somente o modelo ARMA(0, 1) do método ARIMA. O modelo DeepFactor
[9] obteve desempenho muito inferior em séries com baixas vendas e também foi

excluido das anélises.

6.1.3 Treinamento local e global

Todos os modelos avaliados exceto o modelo DeepAR, sdo modelos locais, ou

seja, diferentes parametros sao ajustados para cada série temporal. Isso sig-

nifica (14 +8+7) = 3 x 11861 = 1031907 modelos
~— N ——

N

numero de previsdes produtos, categorias e contas séries de produtos

para produtos, (14 4+ 8 + 7) % 3 x 23898 = 2079126 para categorias e
séries de categorias
(14 +8+7) %3 % 1633 = 142071 para contas. Em comparacao, métodos glo-

séries de contas
bais como o DeepAR compartilham os pesos ajustados que sao treinados sobre todas

as séries temporais. Isso significa um ganho em escalabilidade para grandes con-
juntos de dados. Abordagens mistas como o DeepFactor [9] também sao possiveis,
embora neste trabalho os resultados nao se demonstraram satisfatorios. Neste tra-

balho foram utilizados 7 modelos locais e 3 modelos globais, isto significa um total de

modelos
7 % (1031907 4+ 2079126 + 142071) + 7 * 3
-’ N / N \ 7 - N
nimero de modelos locais produtos categorias contas nimero de modelos globais segmentos
3 = 22771728 + 27 = 22771755 modelos treinados. O tempo total de

escalas de tempo
treino dos modelos foi de 5 dias em uma méaquina virtual C5 High-CPU 18xlarge
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da AWS [35] com 144.0 GiB de memoéria e 72 vCPUs (vCPU é uma thread de
um Intel Xeon core). Todo esse processo de treinamento precisa ser orquestrado
para serem executados periodicamente, previsoes didrias precisam ser realizadas
com no minimo um dia de antecedéncia; previsoes semanais com no minimo com
uma semana de antecedéncia e mensais com no minimo um més de antecedéncia.
Modelos como média mével nao necessitam de etapa de retreinamento quando estao
em produgao, sempre consumindo novos dados e atualizando de maneira online

seus parametros.

6.1.4 Utilizagcao mista de melhores modelos

Raramente um determinado modelo terd o melhor desempenho médio para todas as
séries temporais de um conjunto de dados. Neste trabalho, o melhor desempenho
final é definido como o minimo entre as médias dos modelos calculadas na validagao
cruzada. Por exemplo, para um conjunto de dados com duas séries temporais, se
dois modelos obtivessem 1.0 e 2.0 para a métrica MAPE na primeira série temporal
e 4.0 e 3.0 para a métrica MAPE na segunda série temporal, o melhor desempenho

. 1.043.0
seria de %

= 2.0 com a escolha do modelo 1 para a primeira série e do modelo
2 para a segunda série. Como nao houve treinamento de hiper-parametros neste tra-
balho (apenas de parametros) por questdes computacionais, a escolha dos melhores
modelos para cada série temporal pode ser feito diretamente, ja que calculamos o
erro médio através da validacao cruzada para os respectivos truncamentos de cada
série.

Os parametros de cada modelo treinado é armazenado e utilizado posteriormente

para realizar a previsao.

6.2 Avaliacao

As Tabelas 6.2, 6.3 e 6.4 apresentam o erro médio de cada modelo para as trés escalas
de tempo e os trés segmentos, respectivamente. Nota-se que em praticamente todos
os modelos o intervalo de tempo diario possui a menor média de erros, seguido pelo
intervalo mensal e finalmente semanal. A estratégia de melhor valor médio prova-
se tutil obtendo melhorias significativas em relacao ao uso de somente um modelo
para todas as previsoes das séries temporais (indicado na tltima linha). Na Tabela
6.2 temos que a estratégia de melhor valor no segmento de produtos foi 26.2%,
60% e 43% melhor que o melhor modelo (DeepAR(0.4)) na métrica MAPE para
a escala de tempo de 1 dia, 7 dias e 1 més, respectivamente. Destaques para as
escalas de tempo de 7 dias e 1 més, com ganhos percentuais médios de 45.3% e

63.6%, respectivamente. Os resultados de ganhos percentuais para todos segmentos
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‘ Produtos ‘ Categorias ‘ Contas
‘ 1 dia 7 dias 1 més ‘ 1 dia 7 dias 1 més ‘ 1 dia 7 dias 1 més

Melhor modelo 0.77 1.07  1.00 0.78 0.83 0.87 0.74 0.77 1.21
Melhor valor 0.61 0.67  0.70 0.62 0.58 0.52 0.61 0.58 0.67

Ganho percentual | 26.2%  60%  43% | 25.9% 43.1% 67.3% | 21.3% 32.8% 80.6%

Tabela 6.1: Ganho percentual da estratégia de melhor valor em relacao ao melhor
modelo de cada segmento e escala de tempo. O melhor modelo foi DeepAR(0.4)
para todos os segmentos e escalas de tempo

e escalas de tempo podem ser analisados na Tabela 6.1.

Como comportamentos gerais dos erros, podemos examinar através das tabelas
de resultados (6.2, 6.3 e 6.4) que os modelos tém desempenho médio (relativamente)
parecidos e que um modelo muito simples como MA tem bom desempenho e se
mostram superiores em comparagao a modelos sofisticados como o DeepAR para
alguns percentis ou Prophet. Isso demonstra a importancia da etapa de selecao de
modelos antes do comprometimento ao ajuste de modelos mais sofisticados, visto que
um modelo simples que pode até mesmo realizar previsoes de maneira online tem um
bom desempenho. Outro ponto geral que podemos observar é que os erros também
tendem a aumentar com a escala de tempo. Na métrica MAE isso é esperado, dado
que os valores sao tratados em termos absolutos, mas este comportamento também
ocorre na métrica MAPE que é invariante a escala. Isto vai de acordo com a intuicao
da maior dificuldade e incerteza associada na previsao de horizontes de tempo mais
longos.

Temos que os melhores modelos em ordem ascendente no segmento de produtos
(Tabela 6.5), para o intervalo diario, sao: DeepAR(0.4), DeepAR(0.5) ¢ ARMA
(Tabela 6.2). No segmento de categorias (Tabela 6.3): DeepAR(0.4), DeepAR(0.5)
e MA(7). No segmento de contas DeepAR(0.4), DeepAR(0.5) e MA(3). O modelo
DeepAR obteve o melhor desempenho no intervalo diario, seguido por MA(7) (com
a excegao do modelo ARMA(0, 1) no segmento de produtos).

Para o intervalo semanal no segmento de produtos, temos como melhores em
ordem ascendente (Tabela 6.6): DeepAR(0.4), ETS(N,N) e DeepAR(0.5) (Tabela
6.2); Para o segmento de categorias: DeepAR(0.4), DeepAR(0.5) e ETS(N,N) (Ta-
bela 6.3). Para o segmento de contas: DeepAR(0.4), DeepAR(0.5) e ETS(N,N)
(Tabela 6.4). Novamente o modelo DeepAR obteve o melhor desempenho geral,
seguido por ETS(N,N).

Para o intervalo mensal no segmento de produtos, temos como melhores (Tabela
6.7): DeepAR(0.4), DeepAR(0.5) e DeepAR(0.6) (Tabela 6.2). Para o segmento de
categorias: DeepAR(0.4), DeepAR(0.5) e ETS(N,N) (Tabela 6.3). Para o segmento
de contas: ETS(N,N), DeepAR(0.5) e DeepAR(0.6) (Tabela 6.4). Novamente com o
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DeepAR se mostra superior, seguido pela média movel MA(3). Isto demonstra que
no caso mensal que possuem poucos pontos (30 meses no total), o modelo DeepAR
nao realiza um sobreajuste, sendo ainda assim superior aos modelos simples.

Desta forma, o melhor modelo para o conjunto de dados do estudo foi o modelo
DeepAR, seguido por uma simples média movel. Podemos notar que embora o mo-
delo DeepAR tenha obtido o melhor desempenho geral, a escolha natural de utilizar
a mediana da distribuigao do trago nao obteve o melhor desempenho (DeepAR(0.5)).
Isto demonstra a importancia da utilizacao de diferentes percentis para alguns con-
juntos. Também podemos observar a estabilidade entre os percentis utilizados: com
o desempenho do percentil 0.4, 0.5, 0.6 obtendo os melhores resultados, nessa ordem,

para todos os experimentos.

Produto
Modelo | MAPE | MAE
ldia 7dias 1més | 1dia 7 dias 1 més
MA(B) 1.09 1.54 1.63 | 4.78 51.58 137.94
MA(7) 1.01 1.52 1.63 | 4.41 50.34 152.14

ETS(A,A) 125 159 279 | 563 69.56 270.10
ETS(A4,A) | 1.23 148 259 | 559 67.15 260.50

ETS(N,N) 1.07 1.35 1.82 | 4.62 52.56 142.45
ARMA 0.99 1.53 2,02 | 810 71.45 234.17
Prophet 1.47 142 233 | 7.63 5817 182.05

DeepAR(0.4) | 0.77 1.07  1.00 | 4.20 46.09 134.24
DeepAR(0.5) | 0.88 1.36 1.24 | 4.22 4754 135.59
DeepAR(0.6) | 1.09 1.68 1.59 | 4.54 51.65 153.94

Melhorvalor\ 0.61  0.67 0‘70\ 3.60 38.33 94.25

Tabela 6.2: Resultados dos modelos para o segmento de produtos
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Categoria

Modelo MAPE MAE

1 dia 7dias 1més | 1dia 7 dias 1 més
MA(3) 1.06 1.37 125 | 17.99 179.29  395.16
MA(7) 1.02 1.26  1.33 | 15.99 170.34  442.36
ETS(AA) 1.27 131 2.61 | 21.56 230.09 747.47
ETS(A4,A) 00 1.23 254 oo 224.6  724.23
ETS(N,N) 1.07  1.16  1.09 | 17.32 181.34  383.72
ARMA 2.34 3.8 4.84 | 41.14 356.92 1187.96
Prophet 1.54 1.30 1.75 | 23.79 184.67  493.91
DeepAR(0.4) | 0.78 0.83 0.87 | 15.81 156.61 484.84
DeepAR(0.5) | 0.91 1.14 096 | 16.02 164.48  452.38
DeepAR(0.6) | 1.10 1.36  1.23 ] 16.92 182.69 404.02
Melhor valor | 0.62  0.58  0.52 | 13.40 137.17  296.43

Tabela 6.3: Resultados dos modelos para o segmento de categorias

Conta

Modelo | MAPE | MAE

1 dia 7 dias 1 més 1 dia 7 dias 1 més
MA(3) 1.00 142  1.66| 91.00 864.17 1764.37
MA(7) 1.00 1.16 2.29| 77.82 814.38 1996.50
ETS(AA) 1.25 1.18  4.96 | 111.10 993.74 3307.90
ETS(Ag4,A) 122  1.12  4.71 | 107.84 961.94 3191.60
ETS(N,N) 1.03 1.07 2.05| 87.01 836.29 1700.65
ARMA 750 11.61 15.57 | 273.47 2247.44 7612.73
Prophet 1.85 1.17 218 |107.35 846.71 2220.95
DeepAR(0.4) | 0.74  0.77 121 | 71.08 763.72 1959.57
DeepAR(0.5) | 090  0.87 1.38| 75.71 759.13 1757.95
DeepAR(0.6) | 1.08  1.35 1.67| 75.79 884.56 1763.94
Melhor valor | 0.61  0.58  0.67 | 63.78 653.37 1347.20

Tabela 6.4: Resultados dos modelos para o segmento de contas
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Segmento

Produtos ‘ Categorias ‘ Contas
19 | Best Best Best
2° | DeepAR(0.4) | DeepAR(0.4) | DeepAR(0.4)
39 | DeepAR(0.5) | DeepAR(0.5) | DeepAR(0.5)
42 | ARMA MA(7) MA(3)
59 | MA(T) MA(3) MA(7)
6° | ETS(N,N) | ETS(N,N) | ETS(N,N)
7° | MA(3) DeepAR(0.6) | DeepAR(0.6)
8° | DeepAR(0.6) | ETS(AA) ETS(A4A)
99 | ETS(A4,A) | Prophet ETS(AA)
102 | ETS(AA) ARMA Prophet
11° | Prophet ETS(Aq4,A) ARMA

Tabela 6.5: Ranking de modelos para o intervalo diario

Segmento

Produtos ‘ Categorias ‘ Contas
1° | Best Best Best
29 | DeepAR(0.4) | DeepAR(0.4) | DeepAR(0.4)
3° | ETS(N,N) DeepAR(0.5) | DeepAR(0.5)
42 | DeepAR(0.5) | ETS(N,N) | ETS(N,N)
5 | Prophet ETS(A4,A) | ETS(A44,A)
6° | ETS(AgA) | MA(T) MA(7)
70 | MA(7) Prophet Prophet
80 | ARMA ETS(A,A) | ETS(A,A)
9° | MA(3) DeepAR(0.6) | DeepAR(0.6)
10° | ETS(A,A) MA(3) MA(3)
119 | DeepAR(0.6) | ARMA ARMA

Tabela 6.6: Ranking de modelos para o intervalo semanal
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Segmento

Produtos ‘ Categorias ‘ Contas
19 | Best Best Best
29 | DeepAR(0.4) | DeepAR(0.4) | DeepAR(0.4)
3% | DeepAR(0.5) | DeepAR(0.5) | DeepAR(0.5)
4° | DeepAR(0.6) | ETS(N,N) MA(3)
59 | MA(3) DeepAR(0.6) | DeepAR(0.6)
60 | MA(7) MA(3) ETS(N,N)
7° | ETS(N,N) MA(7) Prophet
8% | ARMA Prophet MA(7)
9° | Prophet ETS(A4,A) | ETS(A4A)
10° | ETS(A;A) | ETS(A,A) | ETS(ALA)
119 | ETS(AA) ARMA ARMA

Tabela 6.7: Ranking de modelos para o intervalo mensal
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Figura 6.4: Distribuicao do erro para o conjunto de produtos
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Figura 6.5: Distribuicao do erro para o conjunto de categorias
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Figura 6.6: Distribui¢ao do erro para o conjunto de contas
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Figura 6.7: Distribuicao do erro para o conjunto de produtos



mae complementary e.c.d.f.

1.0 A
0.8 1
o o
RO
cEm 0.6
ISR AN
B g Il
@© © 0.4
©
LS8
|_
0.2 1
0.0 A
@00 1010210041051 06101 0°109.012011012012040'£010%1 018012020
Error value
— MA(3) e ETS(A4,A) === ARMA - DeepAR(0.4) —~—~ DeepAR(0.6)
—== MA(7) —— ETS(N,N) —-= Prophet —— DeepAR(0.5) — -~ Best
—-= ETS(AA)
(a) MAE 1 dia
mae complementary e.c.d.f.
1.0 A
0.8
o o
IR
ctm 0.6
ISR AN
B g Il
© © 0.4
©
LS8
|_
0.2 1
0.0 A
(')' ' 160 161 162 163 164 165
Error value
— MA(3) e ETS(Aq4,A) === ARMA - DeepAR(0.4) ——~ DeepAR(0.6)
-== MA(7) —— ETS(N,N) —-= Prophet  —— DeepAR(0.5) — -~ Best
—-= ETS(AA)
(b) MAE 7 dias
mae complementary e.c.d.f.
1.0 A
0.8
o o
R
ctm 0.6
ISR AN
B g Il
@© © 0.4
©
LS8
|_
0.2 1
0.0 A
(')' ' 160 161 162 163 164 165
Error value
— MA(3) e ETS(Aq4,A) === ARMA - DeepAR(0.4) ——~- DeepAR(0.6)
—== MA(7) —— ETS(N,N) —-= Prophet  —— DeepAR(0.5) — -~ Best
—-- ETS(A,A) 62

(¢c) MAE 1 més

Figura 6.8: Distribuicao do erro para o conjunto de categorias
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Figura 6.9: Distribui¢ao do erro para o conjunto de contas



As Figuras 6.4, 6.5 e 6.6 representam as funcoes de distribui¢oes de probabilidade
empiricas complementares dos erros de cada modelo para as métricas MAPE. Todos
os graficos estao em escala semi-log, o eixo X representa o erro MAPE ou MAE em
escala logaritmica e o eixo Y a fragao de séries temporais no intervalo [0, 1]. Todos
os graficos MAPE foram limitados para valores de erro no intervalo [0, 1]. Entre os
aspectos gerais dos graficos, podemos observar que o erro do método Best (linha
rosa), por defini¢do, estd sempre abaixo de todos os outros modelos. As caudas
das distribuicoes dos erros se tornam mais pesadas de produto para categoria e
categoria para conta, com uma diferenca clara entre produto e conta. Para alguns
modelos, os erros caem mais rapido em segmentos com maior volume, por exemplo a
estratégia Best no segmento de produtos na escala de tempo diaria (Figura 6.4a) em
relagdo ao mesmo modelo na escala de tempo mensal (Figura 6.4c). Podemos notar
a grande variabilidade entre as magnitudes dos erros, por exemplo o segmento de
produtos para a escala de tempo mensal (Figura 6.4c¢) no qual grande parte dos erros
da métrica MAPE estdo entre 10! e 103. Os graficos de MAPE do modelo ARMA
possui grande concentracao em torno de 10° na maioria dos casos, artefato produzido
pela realizagao de previsoes de zeros. Uma outra peculiaridade associada a métrica
MAPE é ser indefinida quando o valor real observado da série temporal é zero,
o que faz os graficos desta métrica possuirem diferentes quantidades de pontos em
relacao ao MAE. As Figuras 6.7, 6.8 e 6.9 representam as fungoes de distribui¢oes de
probabilidade empiricas complementares dos erros de cada modelo para as métricas
MAE. A acumulacao de erros fica clara entre as distribuigbes do MAE da Figura
6.7a contra o MAE da Figura 6.7c, no qual quase a totalidade das séries temporais
estao abaixo de 10! vs. 103, respectivamente.

Podemos observar nos graficos MAE que a cauda da distribuicao possui erro
(que depende da escala de tempo) muito elevado, uma estratégia para esses casos é
limitar o provisionamento das previsoes somente para os limiares de erros aceitaveis
definidos pelos tomadores de decisao. Se utilizarmos a estratégia de melhor valor
como referéncia, podemos observar que enquanto o segmento de produto para a
escala de tempo de dia, semanal e mensal possuem médias de 5.72, 40.0 e 173.67
(Tabela 5.2) respectivamente. Temos que aproximadamente 20% dos erros MAE sao
maiores que 10 na escala de tempo diaria (Figura 6.7a), 4% dos erros MAE maiores
que 100 na escala de tempo semanal (Figura 6.7b) e 1% dos erros MAE maiores que
1000 na escala de tempo mensal (Figura 6.7c). Da mesma forma, para o segmento
de categoria temos que as médias sao 24.14, 168.77 e 731.49 (Tabela 5.3) e que 1%
do erro MAE é maior que 100 na escala de tempo diaria (Figura 6.8a), 1% do erro
MAE maiores que 1000 na escala de tempo semanal (Figura 6.8b) e 1.5% maiores
que 1000 na escala de tempo mensal (Figura 6.8¢c). Para o segmento de contas,

para a escala de tempo de dia, semanal e mensal, temos que as médias sao 137.36,
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960.42 e 4165.66 (Tabela 5.4), respectivamente. Nesse segmento temos que 5% do
MAE é maior que 100 na escala de tempo diaria (Figura 6.9a), 6% maiores que 1000
(Figura 6.9b) e 1% maiores que 10000 (Figura 6.9c). Esses numeros confirmam o
quao extremos sao os erros em relagao a média.

Na Figura 6.6¢ podemos observar que 80% das contas possuem um MAPE menor
que 0.5 utilizando o critério Best. No segmento de categorias, este ntimero diminui
para 73% com MAPE menores que 0.5 (Figura 6.5¢). No segmentos com menor
volume - de produtos - o numero diminui para 63% menores que 0.5 (Figura 6.4c).
Da mesma forma para a métrica MAE, na Figura 6.9¢ podemos observar que 80%
das contas tem erros menores que 1000 utilizando o critério Best. No segmento
de categorias, este nimero diminui para 73% com MAE menores que 200 (Figura
6.8c). No segmentos com menor volume - de produtos - o nimero diminui para 63%
menores que 9 (Figura 6.7¢).

Embora o comportamento das curvas da distribuicao MAPE e MAE de cada
modelo sejam estaveis de modo geral, no qual um modelo mais acurado na média é
superior também em distribuicao, existem casos em que modelos trocam de posigao.
Um exemplo é a Figura 6.4a no qual os dois melhores modelos (excluindo a estraté-
gia de melhor valor entre modelos) trocam de posigao ao longo da distribuigao: O
modelo ARMA tem um melhor desempenho no intervalo [0.9,1.0] do que o melhor
modelo na média DeepAR(0.4). Outro exemplo ¢ o modelo DeepAR(0.4) na Figura
6.4c que se torna o melhor modelo em distribuigao a partir de 0.6 de MAPE, antes
deste ponto o modelo ETS(N,N) tem melhor desempenho. Nesta mesma Figura, o
modelo DeepAR(0.6) embora tenha o pior resultado até MAPE 0.9, na cauda da
distribuicao ele torna-se melhor que ETS(A,A), ETS(A4,A), ARMA e Prophet. Es-
tes comportamentos se repetem nas Figuras 6.5 e 6.6. Isto indica que o desempenho
dos modelos muitas vezes nao pode ser aferido pela média, ja que alguns modelos

tem maior erro médio mas melhor desempenho para baixos valores de erro.
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Capitulo 7
Conclusao

Produtos que sao responsaveis por grande parte do faturamento dos clientes VIEX
sofrem falta de estoque e nao podem ser vendidos. Podemos observar na Figura 1.1
que praticamente toda a concentracao das vendas ocorrem para trés SKUs. Desta
forma, é de fundamental importancia o planejamento de inventario, com a previsao
de demanda automatizada como um dos pilares do planejamento para evitar estas
situagoes, aumentando o faturamento dos clientes.

As séries temporais utilizadas neste trabalho sdo provenientes de dados de fecha-
mento de compras de clientes da VTEX no periodo de 01,/01/2017 até 31/06/2019 (2
anos e 6 meses) que foram construidas dos dados brutos de fechamentos de pedido.
Para o processamento dos dados foi utilizado o motor de processamento distribuido
Apache Spark em um cluster com 408 vCPUs e 864 GiB de memoéria na plataforma
de servigos de computagao em nuvem AWS.

Diferentes tipos de agregacgoes foram realizadas: produto, categoria e conta, do
menor nivel de segmentacao para o maior nivel, respectivamente. Para cada uma das
segmentacoes, séries temporais em diferentes escalas de tempo foram criadas: por
dia, por semana e por més. Deste modo, obtemos 9 conjuntos de dados, conforme
resumido na Tabela 5.1. Para cada série, novas séries temporais foram criadas a
partir do truncamento das originais para a validacao cruzada dos modelos: 14 novas
séries para a escala de tempo diaria; 8 novas séries para a escala semanal e 7 novas
séries para a escala mensal. Somente séries temporais com volume de vendas total
maiores que 2200 foram selecionadas para compor o conjunto de dados final, uma
vez que a previsao de séries temporais com baixo volume de vendas tem pouco valor
de negocio.

Nas Figuras 5.7, 5.8, 5.9, 5.10, 5.11, 5.12, 5.13, 5.14 e 5.15 observamos a diver-
sidade de séries temporais analisadas através das e.c.c.d.f da soma, desvio padrao e
média das séries temporais em diferentes segmentos e escala de tempo. Por exemplo,
a Figura 5.9 mostra a e.c.c.d.f da média das séries temporais de produtos na escala

de tempo mensal e que quanto maior o nivel de agregacao, maior a disparidade en-
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tre as séries em todos os graficos. Na Figura 5.15 de contas mensais, o nivel mais
suavizado devido a agregacao, temos que o volume total de vendas para a maioria
das séries gira em torno de 10% até 10%, porém ainda existe uma fatia entre 0 e 103
e 10% até 107. Da mesma forma podemos observar uma grande variedade de desvios
padroes, com concentracdo entre 10! até 10 e podemos até mesmo encontrar uma
proporcao de desvios padroes maiores que 10%, como ilustrado na Figura 5.15.

A Figura 5.5 exibe quatro séries temporais de categorias de lojas diferentes in-
dividualmente. Podemos constatar que as séries temporais apresentam grande he-
teroscedasticidade, alternando em periodos de alta e baixa vendas pelas categorias,
sendo a Figura 5.5d o maior exemplo deste comportamento. A Figura 5.6 mostra o
nivel de agregacao por més para produtos de duas lojas, embora os valores observa-
dos estejam suavizados por conta da escala de tempo mensal, os padroes das séries
continuam nao sendo muito claros.

Analisamos o desempenho de diversos modelos cléssicos e modernos. Diversos
métodos foram descartados das analises: modelos cléssicos com variaveis exogenas,
modelos hierarquicos, ARIMA, MQ-RNN, MQ-CNN e DeepFactor. Entre os mode-
los analisados, o modelo DeepAR mostrou-se superior em todos intervalos de tempo
e segmentos. Enquanto a abordagem da utilizagao do melhor modelo para cada série
obteve um resultado significativamente melhor do que a utilizacao do DeepAR para
todas as séries temporais. Também notamos que o melhor modelo foi seguido de
uma simples média moével, o que significa que nao necessariamente precisamos de
grande poder computacional se a margem de erro aceitavel for mais abrangente.

Neste trabalho foi realizado uma comparacao de diversos modelos para previsao
de séries temporais, no qual abordagens modernas que misturam abordagens locais
e globais mostraram-se uma alternativa viavel em relagao aos modelos estatisticos
tradicionais como ARIMA ou ETS. Vimos que a escolha natural do percentil 0.5 nao
obteve melhor desempenho: o melhor modelo, DeepAR(0.4), obteve erros MAPE de
0.74 em previsoes para produtos diariamente até 1.21 para contas mensalmente. A
estratégia de melhor valor obteve ganhos percentuais de 21.3% no intervalo diério
até 80.6% em relacao ao melhor modelo, ambos no segmentos de contas.

Observamos através das e.c.c.d.f. nas Figuras 6.4, 6.5 e 6.6 para a métrica MAPE
e nas Figuras 6.7, 6.8, 6.9 que os erros possuem cauda pesada e que embora o com-
portamento das curvas da distribuicao MAPE e MAE de cada modelo sejam estaveis
de modo geral, no qual um modelo mais acurado na média é superior também em
distribuicao, existem casos em que modelos trocam de posi¢ao. Logo é necessario
analisar toda a distribuicao de erro para a escolha final do modelo a ser servidos aos
clientes.

Em termos absolutos, a utilizacao de previsoes de séries temporais para produ-

tos de e-commerce demonstra um alto erro que tem como principal causa a grande
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variedade de comportamento das séries, embora a utilizacao de maior poder com-
putacional possa ser uma possivel solucao para viabilizar a entrega de previsoes em
larga escala de forma automatica, seja através da incorporacgao de varidveis exoge-
nas ou treinamento de hiper-parametros. Uma estratégia paliativa para esses casos
¢ limitar o provisionamento das previsoes somente para séries temporais que pos-
suem limiares de erros aceitaveis (obtidos pela validagao cruzada) definidos pelos
tomadores de decisao.

Como trabalhos futuros, alguns caminhos valem a pena serem seguidos:

e Pré-processamento das séries temporais. O tratamento de todas as séries tem-
porais foi realizada em conjunto e nao apresentaram melhora significativa,
porém ¢é possivel que diferentes pré-processamentos para diferentes séries tem-

porais obtenham um melhor desempenho.

e Treinamento de hiper-parametros: devido a alta complexidade computacional
o treinamento de hiper-parametros nao foi realizado neste trabalho, isto pode

melhorar consideravelmente os resultados.

e Incorporacao de variaveis exégenas que podem contribuir para a acuracia do
modelo, por exemplo: feriados, dados de navegagao de usuérios (como nimero
de visualizagoes de um produto) e indicadores econémicos. Modelos globais

como redes neurais podem incorporar novas variaveis de maneira mais eficiente.

e Uma quantificacao de risco pode ser criada de forma a entregar previsoes
de acordo com a aversao ao risco de cada cliente e também de necessidades
especificas. Vimos neste trabalho a importancia da utilizacao de diferentes
percentis, caso uma medida como o coverage (percentual de vezes que o modelo
previu abaixo do real) seja relevante. Na medida em que quanto maior o

percentil, maior o coverage de um conjunto de dados.

e Enquanto este trabalho foi desenvolvido, uma competicao de previsao para
vendas para o Walmart foi iniciado na plataforma Kaggle [15], ao fim da
competicao as técnicas e modelos ganhadores podem indicar novos caminhos
a serem seguidos. O método vencedor até o momento, faltando 2 meses para a
conclusao do desafio, é o Light GBM [45] que nao foi explorado neste trabalho.
LightGBM ¢é um framework de gradient boosting que utiliza algoritmos de

arvore de decisao para sua aprendizagem.
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preprocessing.py

def preprocess(raw):

df = raw.withColumn ("exploded items", F.explode(raw.Items)) \
.select ([ 'creationDate', 'HostName', 'exploded items.x']) \
.select ([ 'creationDate', 'HostName', 'productId', '~

productCategories.id ',
"quantity ']) \
.withColumnRenamed ( 'creationDate ', 'timestamp') \

!

.withColumnRenamed (' quantity ', 'quantitySold') \

.withColumnRenamed
.withColumn ( 'count ', F.1it (1))

(
.withColumnRenamed ( 'HostName ', 'accountName') \
(

"id', 'productCategoryArray') \

df = df.withColumn ("timestamp", df['timestamp'].cast (T.
TimestampType())) \
.withColumn ("count", df['count']. cast(T.DoubleType())) \
.withColumn ("quantitySold", df['quantitySold'].cast (T.\
DoubleType()))

return df
ETL.py
sum_by fields = ['productId', 'productCategoryld']
freqs = ['1l day', 'l month', '7 days']

prediction lengths = [1, 1, 1]

number of partitions = 800

sum _filter = 2200.0

today str = datetime.datetime.now().strftime ('%Y %m %d Y%H %M %S ")

spark = SparkSession \
.builder \
.appName ("Demand Planning ETL") \
.getOrCreate () \
.conf.set('spark.sql.session.timeZone', 'UIC')

begin year = 2017
end year = 2019
begin month =1

end month = 6

start _date = datetime.datetime (begin year, begin _month, 1, 0, 0)
start date = start date + relativedelta (weekday=MO(—1))

end test = datetime.datetime(end year, end month, 30, 0, 0)

end test = end test + relativedelta (weekday=MO(1))
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62
63

raw = spark.read.parquet (
's3://vtex—ml/demand-planning/data/stage /2017 01 to 2019 06/x"') \
.repartition (number of partitions, "Items.productId")
def process(raw, _key, idx, freq, use dynamic feat=False):
# Don't explode categories
if ((set([|'accountName'|) = set(_key)) or 'productld' in _key):
df = raw
else:
df = raw.withColumn ( 'exploded categories',

F.explode('productCategoryArray')) \

.withColumnRenamed ( 'exploded categories', 'productCategoryld '

)

df = df.withColumn ("timestamp", F.date trunc(truncate by freq,
df [ "timestamp ' ]. cast.
(

T. TimestampType () ) .

)

if 'productld' in key:
df = df.withColumn ( 'item id', F.concat(F.col('accountName'), F.
lit (' "),
F.col('productId')))
elif 'productCategoryld' in _key:
df = df.withColumn ( 'item id"', F.concat(F.col('accountName'), F.-
lit (' "),
F.col('productCategoryld-,
1))
else:
df = df.withColumn( "item id', F.col('accountName'))

key = key + ['item id']

aggregation = {
"quantitySold': 'sum',

"count ' : 'sum'

if 'month' mnot in freq:

_aux = _key + [F.window ("timestamp", freq, startTime='{} days'.-
format (
offset days))|
else:
_aux = _key + [ 'timestamp ']
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64
65
66
67
68
69
70

72
73
74
75
76

77
78
79
80

82
83
84
85
86
87

89

90
91
92
93
94
95
96
97
98
99

100

101

102

103

104

df sum_ by field = df.groupBy( key).agg({'count': 'sum'})
df sum by field = df sum by field. filter (

df sum_ by field['sum(count)'] > sum _filter)
top_df = df.join(df sum by field, key, "right")
aggregated df = top df.groupBy( aux).agg(aggregation)

if 'month' mnot in freq:
aggregated df = aggregated df.select ("window.x", "s").drop(
'window ") . withColumnRenamed ("start",

"timestamp").drop("end")

epoch = (aggregated df["timestamp"].cast("bigint") / multiplier).-

cast (
"bigint") % multiplier
with epoch = aggregated df.withColumn ("epoch", epoch)

if 'month' not in freq:
ref test = spark.range(
min_ epoch, max epoch test + 1, multiplier
) .toDF ("epoch") \
.withColumn ("quantitySoldRef", F.lit (0.0))

ref test = ref test.withColumn("timestamp",

F.date trunc(truncate by freq,

ref test['epoch'].\

cast (

T. TimestampType () .

)))

ref test = ref test.withColumn("epoch",

(ref test["timestamp"]. cast (

"bigint") / multiplier).cast(

"bigint") x multiplier) \
.drop ('timestamp ")

else:
dates = [(start date, end test)]
aux = spark.createDataFrame (dates, ["minDate", "maxDate"])
ref test = aux.withColumn("monthsDiff",

F.months between ("maxDate", "minDate",

)) A
.withColumn ("repeat", F.expr("split (repeat(',', monthsDiff)
! . l) H)) \
.select ("«", F.posexplode("repeat").alias("date", "val")) \
.withColumn ("date", F.expr("add months(minDate, date)")) \
.withColumn ( 'date ', F.date trunc(truncate by freq, F.col( '\

date'))) \

.withColumn ( 'epoch ', F.col('date').cast("bigint")) \

5
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105 .select ('epoch') \

106 .withColumn ( 'quantitySoldRef", F.1lit (0.0))
107
108 products df = aggregated df.select( _key).distinct ()
109 cross_joined test = ref test.crossJoin(products df)
110 _aux = _key + ["epoch"]
111 ans test = cross_joined test.join(with epoch, aux, "left")
112 test data = ans_test.withColumn (" quantitySoldAfterJoins",
113 F.when(ans_test|'sum(quantitySold-,
)'].isNull (),
114 ans_test['quantitySoldRef ',
]) . otherwise (
115 ans _test | 'sum(quantitySold) "
1))\
116 .withColumn (" countAfterJoins",
117 F.when(ans test['sum(quantitySold)'].isNull(),
118 ans_test|['quantitySoldRef']).otherwise(
119 ans_test['sum(count)']))
120
121 test data = test data.withColumn("timestamp",
122 F.col('epoch').cast(T.

TimestampType () ))
123 test data = test data.withColumn("timestamp",
124 F.from unixtime (
125 F.unix timestamp (test data[ '~
timestamp ']) ,
126 "yyyy-MM-dd HH:mm: ss"))
127 aggregated lists test with start date = test data.-
withColumnRenamed (
128 "countAfterJoins", "demand")

129 aggregated lists test with start date = \

130 aggregated lists test with start date.select (

131 "item id ', 'timestamp',

132 "demand ")

133

134 return aggregated lists test with start date

135

136

137 _key account = ['accountName']

138

139 # aggregation by account and products (or categories, brands, ...)

140 for idx, freq in enumerate(freqs):

141

142 for sum by field in sum by fields:

143 _key = _key account + [sum_ by field]

144 aggregated lists test with start date = process(raw, _key, idx,-
freq,
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use dynamic feat,

)

save to_s3(aggregated lists test with start date, _key, 'test',
sum_ by field)

# aggregation by account
aggregated lists test with start date = process(raw, _key account-,
, idx, freq,
use dynamic_feat)
_key = key account

save to s3(aggregated lists test with start date, key, 'test',

_key account[0], use dynamic feat)

7



	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Introdução
	Motivação
	Descrição do problema
	Contribuição
	Tecnologias utilizadas
	Organização

	Modelos clássicos de previsão
	Previsão de séries temporais e variáveis preditivas
	Métodos simples de previsão
	Método ingênuo
	Método sazonal ingênuo
	Método da média
	Método de drift

	Suavização Exponencial
	Suavização Exponencial Simples (SES: Simple Exponential Smoothing)
	Métodos baseados em inclinação
	Métodos de inclinação amortizados
	Método de Holt-Winters sazonal
	Método de Holt-Winters sazonal amortizado
	Otimização
	Taxonomia de métodos de suavização exponencial

	ARIMA
	Modelos auto-regressivos
	Modelos de média móvel
	Diferenciação
	Modelos ARIMA
	Interpretabilidade


	Redes Neurais
	Single-layer perceptron
	Multi-layer perceptron
	Redes neurais
	Redes neurais recorrentes
	Redes neurais recorrentes
	Backpropagation through time
	Long Short Term Memory (LSTM)

	DeepAR

	Avaliação de acurácia das previsões
	Erro de previsão
	Erros dependentes de escala
	Erros independentes de escala
	Validação cruzada de séries temporais

	Conjunto de dados
	Construção das séries temporais
	Visualização das séries
	Estatísticas das séries

	Avaliação dos modelos
	Metodologia
	Transformação das séries
	Modelos
	Treinamento local e global
	Utilização mista de melhores modelos

	Avaliação

	Conclusão
	Referências Bibliográficas

