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RESUMO

Para que uma empresa consiga sucesso competitivo é necessario um planejamento adequado
tendo em vista seu faturamento e demanda pré-definida. Com isso, a previsdo de demanda
desempenha um papel fundamental nas operacGes de uma organizagédo, pois compreender as
tendéncias de receita é essencial para sua gestdo financeira e estratégica. Nesse contexto, este
estudo tem como objetivo analisar a eficacia de diferentes modelos preditivos em um cenério
empresarial especifico, focando em uma empresa do setor de moto pecas situada em Caruaru-
PE. Para alcancar esse objetivo, foram utilizados os dados de faturamento da empresa de
agosto de 2022 a julho de 2023 e foram aplicados os modelos de média movel, regressao
linear, arvore de decisdo e floresta aleatoria. A avaliacdo do desempenho desses modelos foi
conduzida por meio do célculo do erro médio absoluto, proporcionando uma medida precisa
da eficiéncia de cada abordagem preditiva. Essa andlise proporciona as empresas informacoes
valiosas para tomar decisdes mais assertivas, otimizar seus recursos e enfrentar desafios
comerciais com maior confianga, contribuindo assim para o alcance do sucesso

organizacional.

Palavras-chave: Previsdo de demanda; Modelos preditivos; Estratégia; Analise de modelos.



ABSTRACT

In order for a company to achieve competitive success, adequate planning is necessary,
considering its revenue and pre-defined demand. In this regard, demand forecasting plays a
crucial role in an organization's operations because understanding revenue trends is essential
for financial and strategic management. In this context, this study aims to analyze the
effectiveness of different predictive models in a specific business scenario, focusing on a
motorcycle parts company located in Caruaru-PE. To achieve this objective, the company's
revenue data from August 2022 to July 2023 were utilized, and the following models were
applied: moving average, linear regression, decision tree, and random forest. The evaluation
of these models' performance was conducted by calculating the mean absolute error,
providing a precise measure of the efficiency of each predictive approach. This analysis
provides valuable information to companies for making more informed decisions, optimizing
their resources, and facing business challenges with greater confidence, thereby contributing

to the achievement of organizational success.

Keywords: Demand forecasting; Predictive models; Strategy; Model analysis.
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1 INTRODUCAO

Prever o faturamento de uma empresa ajuda a fornecer uma visdo clara e realista das
metas financeiras da organizacdo, fazendo assim, com que ela possa estabelecer estratégias e
alocar recursos de uma forma mais adequada. A utilizagdo do conceito de séries temporais
para previsdo de valores futuros auxilia na concepcdo do planejamento econémico e de
negocios; no controle de estoque e producdo; e na otimizacdo de seus respectivos processos
(BOX; JENKINS, 2016).

Compreender as tendéncias de receita por meio da predi¢cdo de demanda desempenha um
papel crucial na gestdo financeira e no planejamento estratégico das empresas, permitindo a
identificacdo de oportunidades de crescimento, a avaliacdo da viabilidade de investimentos e
0 estabelecimento de metas realistas para o futuro.

Existem inimeros métodos de previsdo de séries temporais, variando desde os mais
simples e amplamente empregados, como as médias moveis, até 0os mais complexos, como as
redes neurais. Esses métodos tém como propoésito estimar valores futuros, fazendo uso das
informacgdes historicas disponiveis, com o intuito de identificar padrbes nos dados. Esses
padrdes podem ser significativos a ponto de gerar uma vantagem, normalmente econémica
(WITTEN et al., 2011).

Apds a utilizacdo do método preditivo, se tem a etapa mais importante de uma analise de
séries temporais, que € a validacdo. A validacdo é importante, pois permite avaliar a qualidade
e a confiabilidade das previsdes geradas. Com isso, é possivel avaliar o desempenho do
modelo, a partir de dados ndo utilizados no treinamento, criando assim, uma estimativa
realista de sua capacidade de generalizacdo (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQS, 2018).

Segundo Chopra e Meindl (2015) realizar previsdes de demanda desempenha um papel
fundamental para o alcance do sucesso organizacional, uma vez que possibilita aprimorar o
planejamento da producéo, gerenciar os estoques e recursos de uma forma mais eficiente,
além de minimizar os custos envolvidos.

Este trabalho busca comparar diferentes métodos preditivos de uma série temporal e
analisar qual a melhor solucdo para a determinada empresa. E evidente que ha uma
necessidade por encontrar os melhores métodos preditivos que se encaixem de acordo com 0
seu propdsito de negdcio e compara-los através de um indicador de desempenho. Para isso, 0
trabalho foi realizado com base nos dados de uma empresa do setor de moto pecas, localizada

na cidade de Caruaru-PE. Para a aplicacdo destes métodos foram considerados os dados
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historicos do faturamento da empresa compreendidos entre 0os meses de agosto de 2022 a
julho de 2023.

2 OBJETIVOS

2.1 GERAL

O trabalho tem como objetivo a utilizagdo de modelos preditivos para a anélise de uma
série temporal, buscando prever e avaliar como diferentes modelos se comportam quando
aplicados na analise de demanda do setor de moto pecas de uma empresa localizada na cidade

de Caruaru-PE.

2.2 ESPECIFICOS.

e Analisar o desempenho dos modelos de previséo.
e Comparar os modelos tradicionais com os modelos de aprendizagem de méquina.

o Identificar possiveis formas de melhora dos modelos preditivos.
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3 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta os conceitos utilizados para a construcdo desse trabalho, trazendo
os modelos preditivos que serdo utilizados como comparativo e 0s conceitos em relacéo a

previsdo de demanda.

3.1 PREVISAO DE DEMANDA

A previsdo de demanda desempenha um papel de destaque em varias areas de gestao
organizacional. Ndo importa o tamanho ou a area de atuacdo, todas as empresas devem se
planejar adequadamente. Os planos de negdcios dependem, em grande parte, de previsdes de
demanda, especialmente para aspectos relacionados a producdo, como capacidade, matérias-
primas, méo de obra e capital de giro. Essas previsfes sdo amplamente utilizadas no mundo
empresarial para o planejamento e gerenciamento tatico, estratégico ou operacional,
abrangendo diferentes horizontes temporais, desde dias e semanas até meses, com diferentes
niveis de detalhes (ACKERMANN; SELLITTO, 2022).

E proporcionado, gragas & previsdo, um melhor planejamento dos recursos de uma
organizacdo. Os erros de uma previsdo e planejamento podem acarretar ociosidade de
recursos ou ineficiéncia na prestacao de servicos (LUSTOSA et al., 2008).

Segundo Chase (2009), o avanco no armazenamento e processamento de dados
impulsionou a importancia da previsdo de demanda, pois ela pode agregar valor em toda a
cadeia de suprimentos. Com isso, as empresas estdo atualmente utilizando previsdes analiticas
para identificar padrdes no comportamento do consumidor, avaliar a eficacia de suas
estratégias de investimento e aprimorar o desempenho financeiro.

Gracas as técnicas de previsdo, € possivel converter informacgdes estratégicas
empresariais em previsdes de demanda para novos produtos, novas tecnologias, maior
participacdo de mercado ou uma estratégia competitiva mais solida. Afinal, o planejamento
das operacdes e vendas futuras € uma necessidade inerente as empresas (ACKERMANN;
SELLITTO, 2022).

Para realizar o processo de previsdo é necessario incrementar quatro etapas, sendo o
primeiro processo a definicdo do objetivo principal, que sera associado a necessidade da
previsdo de demanda. Em seguida, € realizada uma coleta dos dados necessarios para que se
possa fazer a previsdo. Como terceira etapa, se tem a execugdo do modelo preditivo, que pode

ser classificado como qualitativo ou quantitativo. Por fim, serd necessaria a criacdo de
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indicadores de erro de previsao, que séo utilizados inicialmente na calibragcdo dos modelos e,

posteriormente, para indicar a precisao das previsoes (LUSTOSA et al., 2008).

Figura 1: Etapas para construcdo de um modelo preditivo

Coleta

Implementacdo
de dados do método
Métodos
qualitativos
Simulagao
de mercado
Pesquisa
de mercado

Objetivo

Regressao
Linear
Arvore

de decisdo

Indicadores
de validacao

Fonte: De autoria propria.

A Figura 1 mostra o processo que deve ser seguido para construcdo de um modelo
preditivo e alguns métodos utilizados na implementacdo. Os modelos qualitativos possuindo

caracteristicas baseada no consenso de opiniGes e os modelos quantitativos, tendo como

caracteristica, 0 emprego de técnicas estatisticas.

Lustosa (2008) traz um exemplo de um modelo de média mével com um registro de
dados de vendas mensais de um produto, onde ele realiza duas médias méveis uma com um

periodo de trés meses e outra com um periodo de seis meses, onde que para esse €aso, com

pequena gquantidade de amostra, a média mdvel com periodo de seis meses apresentava uma

curva mais suave do que a com trés meses, refletindo melhor o valor médio da demanda,

como mostra na Figura 2.



16

Figura 2: Implementacdo da média movel feito no livro de Lustosa.
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Fonte: LUSTOSA, p. 60, 2008.

Fazer uma previsdo de demanda eficiente pode acarretar papeis importantes, visto que,
a maneira de gerir uma empresa se define a partir do rumo que ela seguird. Entdo o
planejamento estratégico, seja da producdo, vendas e financas, surge a partir das antecipacgdes
futuras e de suas a¢cdes (MARQUES; SANTQOS, 2018).

3.2 METODOS PREDITIVOS

Um modelo é uma especificacdo de uma relagdo matematica entre diferentes variaveis.
No campo da predicdo, os dados fornecem as informagdes e 0s modelos podem se
desenvolver através delas (GRUS, 2021).

Existem diversos métodos de predicdo, esses modelos sdo baseados em algoritmos
estatisticos e a performance dos modelos é avaliada através de amostras, comumente é usado
critérios de informacdo apropriados ou feito uma retencdo de um conjunto de dados para criar
uma amostra de validacdo (PETROPOULOQOS et al., 2018).

Diversos modelos de previsdo sdo fundamentados na estatistica para sua elaboracéo.
Entre eles o concebido por Perry Kaufman, as médias mdveis; a regresséo linear, idealizada
por Francis Galton; a arvore de decisdo, inicialmente criada por J. Ross Quinlan; além da
floresta aleatdria de Tin Kam Ho, que se baseia nos principios da arvore de decisdo. Além
destes, ha outros modelos que tém a estatistica e a probabilidade como fundamentos para sua
criagdo.

Considerando por exemplo os metodos de regressao linear, arvore de decisao e floresta
aleatdria, o autor Harrison (2020) utilizou o conjunto de dados habitacionais de Boston e

aplicou como validacdo o coeficiente de determinacéo (r?), o resultado para a regresséo linear
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foi uma pontuagdo de aproximadamente 71%, j& a arvore de decisdo a pontuacdo foi de
aproximadamente 84,2% e, por fim, para floresta aleatdria o autor obteve um resultado de
aproximadamente 86,4%, sendo assim, o melhor método para esse projeto.

Segundo Rueda et al. (2023), em sua pesquisa, concluiu que as ferramentas de ensino
a disténcia utilizadas durante a pandemia, utilizando regressao linear e algoritmos de deep
learning, influencia positivamente na motivacdo dos alunos, garantindo mais satisfacdo e
conhecimento para 0S mesmos.

Em outro estudo de caso, utilizando a regressdo linear para previsdo de demanda Sales
et al. (2019) observou a necessidade da utilizacdo de modelos preditivos para melhorar o
gastos de uma empresa de confecgdo em Caruaru-PE e com auxilio da regressao linear pde
avaliar padrdes e produtivos que possuem correlacdo entre tempo e vendas.

O aumento constante da disponibilidade de dados e o continuo progresso nas técnicas
de analise preditiva tém sido fundamentais em varias areas, incluindo marketing, medicina,
financas e industria, oferecendo uma vantagem competitiva significativa para as empresas que
adotam essas abordagens. (PROVOST, 2013).

A andlise preditiva representa uma abordagem poderosa que capacita organizacdes a
reconhecer padrées em dados passados e aplica-los para fazer previsdes precisas em relacdo a
eventos futuros, facilitando, desse modo, o planejamento estratégico e a gestdo de riscos.
(WITTEN et al., 2016).

3.2.1 MEDIAS MOVEIS

Segundo Tubino (2000) a média mével é um modelo que utiliza um periodo
predeterminado, normalmente os mais recentes, de dados para gerar uma previsao. Desta
forma, cada novo periodo que venha a surgir, substitui 0 mais antigo utilizado no modelo
inicial.

A média movel é uma projecdo bastante direta, que utiliza a técnica de replicagéo do
ultimo dado da série historica, ou seja, ele antecipa que a demanda no préximo periodo sera
igual ao valor do periodo imediatamente anterior. Essa estratégia, embora seja bastante
simplificada, tende a gerar estimativas bastante volateis, uma vez que engloba todas as
flutuacGes da demanda na previsdo (LUSTOSA et al., 2008).

n 3
i+1 D1

n

MM =
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MM = média movel
Di = demanda ocorrida no periodo i

n = nimero de periodos utilizados no modelo

No Anexo E, apresenta, como exemplo, a demanda de um produto durante os um

periodo de doze meses.

Figura 3: Gréfico das vendas do produto.

PRODUTO
350
300
250 _WVAWL
_§ 200
g
3 150
100
50
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Periodo

Fonte: De autoria prépria.

Em seguida foi aplicada a media moével, com periodos de previsdao n=3 e n=6. No
Anexo F esta na primeira coluna o periodo de tempo da demanda, na segunda coluna a
guantidade de demanda, na terceira coluna a média movel com periodo igual a 3 e na Gltima

coluna a média moével com periodo igual a 6.

Na Figura 4, esta aplicado graficamente o modelo de média mdvel para n=3 e n=6 em

comparacdo com os valores originais da demanda.
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Figura 4: Gréafico da demanda do produto com suas médias moveis.
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Fonte: De autoria propria.
3.2.2 REGRESSAO LINEAR

A analise de regressdo consiste em uma analise estatistica para determinar a existéncia
de relacdo funcional entre uma varidvel dependente e uma ou mais varidveis independentes.
Em esséncia, busca-se obter uma equagdo que descreva como a variacdo da variavel
dependente € influenciada pelas mudancas nos niveis das variaveis independentes
(PETERNELLI, 2019).

Segundo Chase (2009) o termo regressdo linear simples se refere a regressdo de

apenas uma variavel Y em uma Unica variavel X, que € representada pela equacdo da reta.

Y=oa+ fx
a = intercepto

B = coeficiente de inclinacdo da reta

_ Cov(X,Y)  YL,(Xi— X).(Yi—Y)
C Var(X) ¥ (Xi— X)?

_(TYi-BYXD)
a =

n
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O coeficiente de correlagdo ¢ uma fungdo muito importante para a criagdo de uma
regressao linear, pois com ela pode-se encontrar relacdo entre as variaveis. Além disso, € a
partir do coeficiente correlacdo que podemos encontrar a direcdo da relacdo desses dados, se 0
coeficiente for positivo a inclinacdo seguird em um sentindo positivo, sendo inversamente
caso for negativo. Se a correlacdo for proxima a zero, a regressdo linear ndo terd um padréo
significante (CHASE, 2009).

Como exemplo, uma amostra possui vinte varidveis, que estdo representados no
Anexo G, que serdo utilizados para elaborar a regressao linear. Para esses dados temos uma
correlagdo de aproximadamente -97%, ou seja, uma correlagdo negativa muito forte, o que
viabiliza a regressdo linear.

Utilizando as férmulas com os valores de X e Y, é obtido o intercepto com valor de
364,18 e o coeficiente de inclinagdo da reta sendo -1.032. Entdo, a equagdo agora com 0s

valoresde a e S8 é:

Y =364,18 — 1.032X

Entdo a reta, a partir do grafico de dispersdo com o conjunto X e Y sera representada

pela Figura 5.
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Figura 5: Gréafico de dispersdo com a reta da regressao linear.
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Fonte: De autoria prépria.

A partir da Figura 5, pode-se observar que para esse exemplo, a reta € decrescente, ja
que o coeficiente de correlacdo era negativo e como sua dispersdo possui uma correlacdo

muito forte, o modelo de regresséo linear se ajustou no sentido dos dados de amostra.

3.2.3 ARVORE DE DECISAO

Uma arvore de decisdo é representada pela estrutura de arvore, onde possui um
determinado nimero de caminhos possiveis de decisdo e ha o resultado de cada um deles. E

como se buscasse solucionar um problema através de perguntas para prever seu resultado, que
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podem ser por dados categdricos (em caso de classificagdo) ou dados numéricos (GRUS,
2021).

Esse modelo tornou-se referéncia, desde que J. Ross Quinlan, pesquisador em
aprendizado de maquina, o desenvolveu, vem sendo comparado com outros modelos
supervisionados. E seus algoritmos (CART e ID3) sdo desenvolvidos de uma maneira
recursiva de divisdo e conquista de cima para baixo (HAN et al., 2012).

A arvore de decisdo possui diversos pontos positivos como sua facilidade de
entendimento e interpretacdo, além de seu processo de previsdo completamente transparente.

Como é possivel verificar através da Figura 6 (GRUS, 2021).

Figura 6: Arvore de decisdo regressiva.

RM <= 6941
mse = 87 897
samples = 354
value = 23,016
True / Yal.\c
LSTAT <= 144 RM <= 7437
mse = 41 295 mse = 76.22;
samples = 292 samples =
value = 20.084 value = 36.824
DIS <= 1385 DIS <=2079 NOX <=0.659
mse = 26.114 mse = 19.151 mse = 39454
samples = 178 samples = 114 samples = 39 23
value = 2347 value = 14.797 value = 32.241 ~ value =44.596
(..) € (...) (.0 () () (..) (..)

Fonte: HARRISSON, p. 194, 2020.

Outros pontos vantajosos a respeito desse modelo sdo: a pouca preparagdo necessaria
para seus dados, suporte tanto para dados ndo numéricos como os dados numéricos, suporte
para lidar com relacionamentos néo lineares (HARRISON, 2020).

Em relacdo a sua utilizagdo como estrutura regressiva, a arvore de decisdo possui
varias separagdes em seus atributos que sdo avaliadas. A separacdo que possuir um menor
erro serd escolhida. Esse modelo acaba sendo totalmente dependente dos dados de
treinamento, j& que uma pequena mudanca pode acabar modificando toda estrutura da arvore
(HARRISON, 2020).
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E possivel observar através da Figura 6, que os erros estdo representados pelo MSE

(Erro quadratico médio), entdo a “folha” que apresentar o menor MSE sera a escolhida.

3.2.4 FLORESTA ALEATORIA

O algoritmo de Floresta Aleatdria € um conjunto de arvores de decisfes que buscam
corrigir a tendéncia das arvores a super adequacdo. Quando € criada uma série de arvores e
sdo treinadas com subamostras e atributos aleatérios, a variancia € reduzida (HARRISON,
2020).

Para corrigir a tendéncia da arvore de decisdo € usado o bagging ou bootstrap.
Segundo Grus (2021) um exemplo da utilizacdo do bootstrap € quando se tem uma amostra
cuja média é 100, se todos 0s pontos estiverem proximos a 100, entdo a mediana sera proxima
a 100. Contudo, se metade dos dados estiverem préximos a O e a outra metade estiverem
préximas a 200, a mediana ndo parece estar bem determinada.

No caso da floresta aleatdria, o bootstrap € usado para corrigir essa tendéncia da
utilizacdo de uma arvore especifica. Quando séo criadas varias arvores, elas sdo diferentes
umas das outras, trazendo como beneficio da viabilidade do uso do conjunto total dos dados
(GRUS, 2021).

“A intuicdo para compreender o bagging vem de um artigo de 1785
do Marqués de Condorcet. Essencialmente, ele diz que, se vocé estiver
criando um juri, deve adicionar qualquer pessoa que tenha uma chance maior
que 50% de dar um veredicto correto e entdo tirar a média das decisdes.
Sempre que adicionar outro membro (e seu processo de sele¢do for
independente dos demais), um resultado melhor sera obtido.” (HARRISON,
p. 123, 2020).
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Figura 7: Uma ilustracdo de uma Random Forest.
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Fonte: TIBCO.

A Figura 7 é um exemplo de uma Floresta Aleatoria, onde € possivel observar diversas
arvores de decisdo, que sdo processadas para obtencdo de um resultado. Em relagdo a

regressdo é calculado a media das previsdes.
4 ESTUDO DE CASO

O estudo de caso foi desenvolvido a partir dos dados de uma empresa de moto pecas do
interior de Pernambuco. A empresa possui um ano de existéncia e trabalha com o varejo de
pecas e servigo de montagem e revisdo de motos. Em relacdo a sazonalidade do mercado, foi
possivel encontrar alguns padrdes do seu publico, como uma demanda maior em meses apos
festividades, como julho, ja que em junho o S&o Jodo é muito forte na regido e em Janeiro,
po6s Natal e ano novo.

O objetivo e, através da utilizacdo dos dados de faturamento, utilizar os modelos de
predicdo e comparar seus resultados, tentando assim, encontrar as maneiras mais adequadas

para prever a demanda da empresa.
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Para isso, seré utilizada uma base de dados com o faturamento diério, tanto pela venda de
pecas quanto os servicos que a oficina da loja possui, durante o periodo de doze meses e seréo
utilizados os modelos de média movel, regressao linear, arvore de decisdo e floresta aleatoria.
Em seguida, serdo comparados os erros medios absolutos como forma de avaliar o melhor
modelo para essa determinada situagéo.

Formula do erro médio absoluto:

n
1 ~
Erro médio absoluto = — Z |Yi— Yi|
n
i=1
n = numero de amostras
y = valor observado para cada amostra

Y = valor previsto pelo modelo para cada amostra

Para fazer a representacdo grafica serd utilizado o gréfico de linha, que segundo Knaflic
(2019) sdo as representagcdes mais adequadas para tratar de dados em relagdo a um periodo.

A figura 8 apresenta todas as etapas realizadas para o projeto, sendo a primeira etapa a
coleta de dados, na segunda etapa a implementacdo dos quatro modelos escolhidos para

comparativo, que por fim, seré realizada a etapa de validacdo com o erro médio absoluto.

Figura 8: Etapas do projeto.

4 -m I
Coleta
de dados

Implementacgédo
do método
Média
movel
Regressao
Linear
Arvore
de decisao
Floresta
Aleatéria

Fonte: De autoria propria.

Indicadores
de validagao
Erro Médio
Absoluto
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Para a pesquisa foi feita a coleta, onde foram analisados os dados diérios de vendas,
tanto das pecas quantos dos servicos realizados na empresa, em seguida foram aplicados
os algoritmos dos métodos (média movel, regressao linear, arvore de decisdo e floresta
aleatodria), em seguida, foi avaliado seus desempenhos através de erro medio absoluto. Por
fim, foi feita uma analise geral para comparar os algoritmos e ver qual método teve o
melhor desempenho.

Em relacdo aos modelos, a média movel foi feita atraves do Excel, enquanto as demais
foram desenvolvidas a partir da programacgdo em Python. Entre as bibliotecas utilizadas

tanto nos modelos quanto nos graficos foram utilizadas: Pandas, Scikit learn e matplotlib.

5 ANALISE DOS RESULTADOS

Foram utilizados os dados do faturamento dos Gltimos doze meses para fazer uma
andlise dos resultados da predi¢do do faturamento com os modelos. O primeiro a ser
observado foi o modelo de média movel, que foi visto como comparacdo tanto a média
movel com um periodo de trés meses, quanto com seis meses.

Na Figura 9, pode-se verificar a média movel, como a linha em azul, de trés meses,

enquanto a linha em cinza sdo os dados reais.

Figura 9: Média mével com o periodo de trés meses.
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Fonte: De autoria propria.

E possivel observar que a trajetéria dos dados estd correlacionada com os meses
anteriores e ha ainda presente uma fragilidade aos outliers. Em relagdo ao seu erro médio
absoluto, a média mével com o periodo de trés meses obteve um valor 407,83, um resultado

bem consideravel para esse problema especifico.
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Como um possivel comparativo para o proprio modelo, foi utilizado uma média mével

de seis meses, que os resultados podem ser observados a partir da Figura 10, onde a linha de

vermelho é o resultado do modelo e a linha em cinza sdo os dados reais.

Figura 10: Média mével com o periodo de seis meses.
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Fonte: De autoria prépria.

2023-07

Em relagdo ao seu erro médio absoluto, a média mével com o periodo de seis meses

obteve como resultado um valor de 376,42, ou seja, um valor de 31,41 melhor que o modelo

anterior. Outro ponto importante é que essa segunda média movel teve um impacto menor aos

outliers, se mantendo mais préximo a um valor médio.

Analisando as duas médias moveis, € possivel verificar que o erro apresentado pela

média movel com periodo é menor visto que hd menos fragilidade aos outliers, estes que

surgem muito por aplicar as técnicas em relacdo aos dados diarios, onde ocorre picos de

vendas em dias especificos, causados por feriados em dias seguintes.

Para a regresséo linear o modelo foi introduzido seguindo o algoritmo do Anexo D,

onde foi possivel obter como intercepto um valor de 694,67 e sua representacdo grafica é

observada na Figura 11.
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Figura 11: Regressao linear com os dados diarios.
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Fonte: De autoria propria.

Na Figura 11, é possivel ver que ha uma pequena tendéncia na elevacdo das vendas
com o passar do tempo, ainda possivel observar alguns outliers para quantidades superiores a
reta, o que faz com que a maioria dos dados fique abaixo da reta de regressdo. Apos fazer o
calculo de r2 foi obtido um valor de aproximadamente 0,02, sendo assim, uma correlacao
muito fraca positiva. Em relacdo ao intercepto dessa regressdo linear foi obtido um valor de
694,66.

O erro médio absoluto desse modelo para a situacdo dos dados puros foi de 348,62,
um valor que obteve melhores resultados que os de média movel.

Para a arvore de decisdo e a floresta aleatdria, foi necessario fazer diferenciacdes para
deixar os dados estacionarios. Aplicando o algoritmo de arvore de decisdo, com o nivel de
profundidade de 100, para evitar qualquer problema de sobreajuste. Segundo Grus (2021)
deixar os modelos muito complexos podem causar sobreajuste, ndo generalizando quase nada
além dos dados de treinamento e levando o0 modelo a uma complexidade excessiva.

Para Grus (2021) se o modelo possuir sobreajuste nos dados de treinamento,
possivelmente tera um desempenho muito ruim nos dados de teste.

Fazendo a diferenciacdo é possivel observar através da Figura 12 e Figura 13 que 0s

dados obtiveram assim uma distribuicdo normal.
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Figura 12: Distribuicdo dos dados de treino apds a diferenciagéo.
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Fonte: De autoria prépria.

Figura 13: Distribuicao dos dados de teste ap6s a diferenciacao.
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Fonte: De autoria propria.

Apo6s normalizar, foi realizado o algoritmo de arvore de decisdo regressiva, onde foi
dividido 33% dos dados para teste e 66% para treino, como apresentado pelo Anexo A, e tem
como resultado o grafico da Figura 14, onde os dados em cinza sdo os de treino, os dados de

azul s&o os de teste e o resultado do algoritmo se apresenta na cor vermelha.

Figura 14: Aplicacdo do modelo de arvore de decisao.
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Fonte: De autoria prépria.

Com isso, o algoritmo de arvore de decisédo, idealizado atraves do algoritmo do Anexo

C, possui um erro médio absoluto de 179,57, que até entdo é o que possui um melhor
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resultado entre os demais demonstrados e o0 que ha um resultado com valores muito proximos
aos dados de validacdo, ndo sendo tdo iguais e também ndo causando o sobreajuste.

Foram utilizados os mesmos processamentos dos dados da arvore de decisdo, assim
como esta apresentado no Anexo B, para a floresta aleatéria, afim de, comparar a eficiéncia
dos dois processos para esse banco de dados. Na Figura 15 € possivel observar a proximidade
da previsdo do modelo em relacdo aos dados de teste, sendo o algoritmo da floresta aleatéria a

linha vermelha e os dados de testes a linha azul.

Figura 15: Aplicacdo do modelo de floresta aleatoria.
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Fonte: De autoria propria.

Apos utilizar a metrica de erro médio absoluto, o resultado obtido foi de um erro no
valor de 125,85, o que mostra uma maior precisdao e sendo bem préximo aos dados de
validacao.

Por conseguinte, todos os resultados foram registrados na Tabela 1 para comparacéo e

analise final.
Tabela 1: Resultados dos métodos de predicéo utilizados.

Modelo Erro absoluto médio  Primeiro valor previsto
Média Moével 3 407,83 942,66

Média Mdvel 6 376,42 986,33
Regress3o Linear diario 348,62 897,4

Arvore de decisdo 179,57 846

Floresta Aleatdria 125,85 993,45

Fonte: De autoria propria.

O primeiro ponto a ser observado sdo os primeiros valores previstos com 0s métodos
utilizados, onde estdo todos entre valores de 846 até 993,45, mesmo sendo 0S que mais

possuiam erros menores, a arvore de decisdo e a floresta aleatdria para o primeiro valor
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previsto foram os que tiveram resultados mais distintos. Contudo, por ser uma previsdo para
uma quantidade maior de dias, a média geral dos erros se apresentaram com menores valores.
Em relacdo ao erro em si, a floresta aleatdria obteve uma melhor preciséo, chegando a
valores muito proximos dos dados de teste com um valor de erro absoluto medio de 53,72
menor que o segundo modelo que obteve os melhores resultados, que foi a arvore de decis&o.
Contudo, é possivel observar alguns padrbes, como por exemplo, o leve aumento no
faturamento durante o periodo. Além disso, por ser uma empresa nova no setor, € normal que
haja alguns outliers em seu faturamento, entdo o erro das médias moveis e da regresséo linear

di&ria também sdo bem justificaveis para esse problema.

6 CONCLUSAO

O trabalho realizado teve como intuido encontrar o método preditivo mais adequado para
prever o faturamento dessa empresa do setor de moto pecas. Utilizando os quatro modelos
escolhidos para esse projeto foi possivel obter algumas conclusdes.

Os modelos de média movel obtiveram resultados bem semelhantes tanto com o periodo
(n) de trés meses quanto com seis meses, ndo diferente disso, 0 modelo de regressao linear
obteve um erro também muito préximo ao de média movel, se comparando apenas as trés
alternativas de previsao, qualquer uma que fosse escolhida teria desempenho semelhante.

Contudo, apds utilizar os modelos de arvore de decisdo e floresta aleatoria, os resultados
foram bem mais satisfatorios, diminuindo assim o erro pela metade e sendo os mais indicados
para prever a demanda nesse caso em especifico.

Entretanto, se a pesquisa fosse realizada com um periodo maior e com mais dados para
identificar outros padres que podem influenciar a demanda dessa empresa, € possivel que o

resultado pudesse ser um pouco diferente e com uma taxa de erro menor.

7 TRABALHOS FUTUROS

Sugere-se um maior aprofundamento dos dados para trabalhos futuros, com mais
informagdes serd possivel encontrar uma maior padronizagdo dos dados, diminuindo assim o
erro de predicdo. Outro ponto que auxiliaria ainda mais a pesquisa seria utilizar outros tipos
de modelos preditivos, como por exemplo, 0 ARIMA, SVM, suavizacdo exponencial e redes

neurais.
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ANEXO A - DIVISAO DE DADOS PARA FLORESTA ALEATORIA E ARVORE DE

backtest_size =

e.

DECISAO

66

train = df3.drop(['Data’], axis = 1).reset_index().loc[6:np.round(df3.shape[8]*backtest_size),:]
test = df3.drop([’'Data’],axis=1).reset_index().loc[np.round(df3.shape[@]*backtest_size):,:]

x_cols = ['Valor_f', 'lag_diff_vendas_1', 'lag_diff_vendas_2°,
‘lag_diff_vendas_3', 'lag_diff_vendas_4', "lag_diff_wvendas_5']
y_col = 'diff_vendas’

¥%_train, x_test
y_train, y_test

train[x_cols], test[x_cols]
train[y_col], test[y_col]



ANEXO B - ALGORITMO DA FLORESTA ALEATORIA

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
rfr = RandomForestRegressor{max_depth=188, random_state=42, criterion
rfr.fit(x_train, y _train)

print('R2 da Random Forest no teste: {@:.2f}'.format(rfr.score(x_test, y_test)))
test['pred RF'] = rfr.predict(x_test)

= 'mae’, verbose = 8)



ANEXO C - ALGORITMO DA ARVORE DE DECISAO

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

dtr = DecisionTreeRegressor({max_depth=18@, random_state=42, criterion = 'mae’)
dtr.fit(x_train, y_train)

print{'R2 da Decision Tree no teste: {B8:.2f}'.format(dtr.score(x test, y test)))
test[ 'pred DT'] = dtr.predict(x test)
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ANEXO D - ALGORITMO DA REGRESSAO LINEAR

#x = dff 'dia’]
y = data.valor
x = data[['dia’, "unique_id"]]

# usando uma distribuicdo de 66% dos dados de treino e 33% dados de teste
x_train, x_test, y train, y test = train_test_split(x, vy, test_size=8.33, random state=8)

1r = LinearRegression()

#treinando
Ir.fit(x_train, y train)

LinearRegression()
#Werificando o resultado

r_sq = lr.score(x, y)
print('Coeficiente de Determinacdo (R*):', r_sq)

Coeficiente de Determinacdoc (R®): ©.822284883384261045

#verificando o intercepto, valor de b8 da equacdo
print( 'Intercepto:’, 1lr.intercept_)

Intercepto: 694.6699374559a96
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ANEXO E - DEMANDA DO PRODUTO

38

Periodo

10

11

12

Média

Produto

260

250

220

258

222

267

205

240

270

235

214

287

244
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ANEXO F - DEMANDA COM SUAS MEDIAS MOVEIS DE PERIODOS IGUAIS A 3

PERIODO PRODUTO MM(3)  MM(6)

EG6

1 260

2 250

3 220

4 258 243,33

5 222 242,67

6 267 233,33

7 205 249,00 246,17

8 240 231,33 | 237,00

9 270 237,33 | 235,33
10 235 238,33 | 243,67
11 214 248,33 | 239,83
12 287 239,67 | 238,50
13 245,33 | 241,83




ANEXO G - AMOSTRA COM VALORESDE XE Y

220 137
220 137
220 137
220 136
220 135
225 135
225 133
225 132
225 133
225 133
230 128
230 124
230 126
230 129
230 126
235 122
235 122
235 122
235 119
235 122




