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Resumo

Santos, Danilo. Proposta de arquitetura de AutoML para aprendizado de
multiplos estimadores de séries temporais. Goiania, 2025. 119p. Tese de
Doutorado. Instituto de Informatica, Universidade Federal de Goias.

A previsdo de demanda no setor varejista € uma tarefa de alta complexidade, caracterizada
pela vasta heterogeneidade de padrdes em milhares de séries temporais. Abordagens tra-
dicionais, como modelos tnicos customizados, sdo custosas e pouco escaldveis, enquanto
modelos fundacionais globais ainda apresentam desafios de aplicabilidade pratica. Diante
desse cendrio, esta tese propde e desenvolve uma metodologia de Auto Machine Lear-
ning (AutoML) que eleva a robustez e a eficiéncia computacional das predi¢des, funda-
mentada na estratégia de agrupar para depois prever (cluster-then-forecast). O pilar desta
metodologia € uma abordagem de clusterizacdo inédita, que emprega Self-Organizing
Maps (SOM) utilizando a métrica LikelihoodDistance para identificar séries com pro-
cessos geradores subjacentes similares. A arquitetura foi validada em um cendrio real e
desafiador, com dados de vendas do varejo farmacéutico. Os resultados demonstraram
que a abordagem por amostragem, derivada da clusterizagdo, foi particularmente eficaz,
conseguindo identificar os modelos de melhor desempenho a partir de pequenas amostras
de séries. O resultado central da pesquisa € que a arquitetura proposta se mostrou com-
petitiva nas lojas e métricas avaliadas, exibindo consisténcia. Adicionalmente, o sucesso
da clusterizacdo fornece indicativos de que a similaridade entre os modelos geradores das
séries ¢ um fator relevante para a selecao de uma técnica de previsao adequada. O traba-
lho contribui, assim, com um framework de AutoML que mitiga o problema da selecdo de
modelos em ambientes heterogéneos, oferecendo uma solugdo de previsdo mais estavel,

escaldvel e computacionalmente vidvel para o setor varejista.

Palavras—chave

Previsdo de Séries Temporais, Clusterizacdo, AutoML



Abstract

Santos, Danilo. Proposta de arquitetura de AutoML para aprendizado de
multiplos estimadores de séries temporais. Goiania, 2025. 119p. PhD. Thesis.
Instituto de Informatica, Universidade Federal de Goias.

Demand forecasting in the retail sector is a highly complex task, characterized by the
vast heterogeneity of patterns across thousands of time series. Traditional approaches,
such as custom single models, are costly and poorly scalable, while global foundational
models still face challenges in practical applicability. In this context, this thesis proposes
and develops an AutoML methodology that enhances the robustness and computational
efficiency of predictions, based on the cluster-then-forecast strategy. The cornerstone of
this methodology is a novel clustering approach that employs SOM using the Likeliho-
odDistance metric to identify series with similar underlying generative processes. The
architecture was validated in a real-world and challenging scenario, using sales data from
the pharmaceutical retail sector. The results demonstrated that the sampling-based appro-
ach, derived from the clustering, was particularly effective, successfully identifying the
best-performing models from small samples of series. The central finding of the research
is that the proposed architecture not only proved to be competitive across all stores and
evaluated metrics but also exhibited remarkable consistency and reliability. Furthermore,
the success of the clustering provides strong evidence that the similarity between the se-
ries’ generative models is a determining factor in selecting the most accurate forecasting
technique. This work thus contributes an AutoML framework that mitigates the model
selection problem in heterogeneous environments, offering a more stable, scalable, and

computationally viable forecasting solution for the retail sector.

Keywords
Time Series, Clustering, AutoML
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CAPITULO 1

Introducao

Um conjunto de dados ordenados no tempo caracteriza uma série temporal [3].
As séries temporais podem ser classificadas em dois grandes grupos — continuas e
discretas — de acordo com a forma de observacdo desses dados. Sdo denominadas
continuas quando a varidvel ndo € observada em tempos regulares. Distintivamente, as
discretas sdo as que possuem dados amostrados em uma estampa de tempo definida [20].

A aplicacdo de séries temporais abrange diferentes especialidades, dentre elas,
meteorologia, evolu¢cdo de preco de acdes, transmissdo de dados e evolu¢cdo demogra-
fica [95]. Em certos casos, as proje¢des de uma série sdo perfeitamente previsiveis e,
desta forma, nominadas deterministicas, tal qual a definicdo do Sistema Internacional de
Unidades, que se fundamenta em ciclos de radiacdo emitida pelo Césio-133, para esta
classificagdo. Em contrapartida, quando os valores passados sdo suficientes para prever
valores com incerteza, a série € classificada como estocdstica [29]. A previsibilidade é
uma caracteristica fundamental das séries temporais. O fato de as observagdes sucessi-
vas serem, em sua maioria, dependentes do tempo torna possivel prever um valor futuro
fundamentado em medidas passadas.

O interesse por predi¢do de valores das séries temporais abrange diversos seg-
mentos, incluindo: sadde, financeiro, social, comercial, industrial, esportivo, meteorolo-
gico, etc. Devido a sua relevancia e abrangéncia, este ja € um assunto que vem sendo estu-
dado h4 algumas décadas. No entanto, a busca continua por melhores técnicas, motivada
principalmente pelos resultados financeiros envolvidos, fornece subsidios permanentes
para melhores predicoes [59].

As empresas varejistas sdo um grande mercado e fonte de incentivos para os
académicos desta drea [38]. Com a competitividade cada vez mais acirrada e melhores
bases de dados, ha inimeros trabalhos abordando técnicas e resultados para este ramo em
particular. A evolu¢@o dos modelos de previsdo responde continuamente as limitacdes de
seus predecessores. Modelos cldssicos como o ARIMA, formalizado por [16], e o Holt-
Winters, concebido para previsoes de negdcios [97], estabeleceram a base para lidar com
tendéncias e sazonalidade, porém, eram restritos por pressupostos de linearidade. A ascen-

sd0o do Machine Learning (ML) superou essa rigidez, com o Random Forest (RF) em [17],
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oferecendo robustez e a capacidade de avaliar a importancia das varidveis, embora sem
poder de extrapolagdo de tendéncias. Um importante marco de evoluc¢do veio com 0os mo-
delos de Gradient Boosting, como o XGBoost [21] e, principalmente, o LightGBM [52],
projetados para escalabilidade e velocidade em grandes volumes de dados. A importancia
desta classe de modelos foi definitivamente comprovada pela Competicao M5, conside-
rada o benchmark mundial para previsao de varejo em alta granularidade. A M5 demons-
trou que, para esta classe de dados — notavelmente incluindo séries intermitentes nos
niveis mais baixos — os modelos de Gradient Boosting (como o LightGBM) supera-
ram consistentemente as arquiteturas de Deep Learning, estabelecendo um novo estado
da arte pratico [67]. A andlise critica da Competicdo M5, detalhada por [67], consoli-
dou a superioridade dessas abordagens, sendo que o sucesso foi atribuido ndo apenas ao
algoritmo, mas a uma massiva engenharia de atributos e ao uso de modelos globais de
Cross-Learning. Contudo, o estudo também revela uma limitag¢do critica: apenas 7,5%
das equipes superaram um benchmark estatistico simples, indicando que a aplicagao efi-
caz de ML € um desafio consideravel e que o sucesso prético se tornou mais dependente
de habilidades de experimentacdo e mineracdo de dados do que de conhecimento tedrico
aprofundado.

A vanguarda da pesquisa, por sua vez, avanca em direcdo a arquiteturas de Deep
Learning, as quais sdo projetadas para aprender dependéncias temporais de forma auto-
matica. As redes LSTM, propostas por [41], para resolver o problema do desaparecimento
do gradiente e sua variante mais eficiente, a Gated Recurrent Unit (GRU) [24], foram pi-
oneiras na captura de padrdes de longo prazo. Inovacdes mais recentes desafiaram os
paradigmas existentes: o0 N-BEATS [74] demonstrou que uma arquitetura de Deep Lear-
ning “pura”, sem componentes especificos para séries temporais, poderia atingir o estado
da arte, enquanto o TFT [60] foi projetado especificamente para o varejo, buscando unir
alto desempenho com interpretabilidade. Apesar do potencial tedrico, a andlise de [67]
evidencia que os modelos de Deep Learning nao dominaram a prética do varejo na Com-
peticdo M5, e foram superados por modelos de Gradient Boosting bem ajustados. O alto
custo computacional e, fundamentalmente, a falta de interpretabilidade — o problema da
“caixa-preta” — permanecem como barreiras criticas para sua ado¢cdo em um ambiente
de negdcios que exige embasamento para decisdes de alto risco, mantendo o Deep Lear-
ning como uma vanguarda de pesquisa, enquanto o Machine Learning pragmatico define
o estado da arte na aplicacao.

Uma vertente recente na busca por modelos generalistas mais poderosos € o de-
senvolvimento de Foundation Models para séries temporais, pré-treinadas em vastos con-
juntos de dados, com a premissa de que poderiam transferir o conhecimento aprendido
para novas tarefas com pouca ou nenhuma adaptacdo (Zero-Shot Learning) [73]. No en-

tanto, a eficicia desses modelos ainda € limitada, pois seu desempenho tende a se degradar
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em séries com ruido, longos periodos de sazonalidade ou formas complexas, caracteris-
ticas comuns nos dados de varejo [37]. Ademais, evidéncias demonstram que o conhe-
cimento transferido de outros dominios nao se traduz em ganhos de desempenho, com
modelos mais simples frequentemente superando-os [88]. Embora demonstrem potencial,
sua aplicacdo pratica no varejo enfrenta barreiras como o alto custo computacional, a na-
tureza de “caixa-preta” que dificulta a interpretabilidade e uma rigidez arquitetonica que
limita a incorporacdo de varidveis causais cruciais, como promogdes e eventos locais [85].

A multiplicidade de séries no varejo introduz uma complexidade singular, com a
demanda exibindo uma alta diversidade de padrdes que vao de regulares a erraticos, inter-
mitentes ou esporddicos [87], o que atualmente € um obstaculo para modelos generalistas.
A questdo da “ultra-alta dimensionalidade” inerente aos dados de varejo, foi investigada
por [64].Neste estudo abordam-se as interagdes promocionais intra e intercategorias para
um tunico Stock Keeping Unit (SKU) e como o espago de varidveis candidatas pode atingir
a ordem de dezenas de milhares, tornando o custo de cada ciclo de treinamento proibitivo.

O equilibrio entre acurdcia preditiva e sustentabilidade computacional é um
dilema para o retreinamento de modelos. O imperativo econdmico para tal acuricia €
inequivoco: a distor¢cao de inventdrio custou ao varejo global $1.77 trilhdo em 2023 [48],
com melhorias de 10-20% na acurécia podendo se traduzir em aumentos de receita de
2-3% [68]. Neste contexto, a sabedoria convencional dita que o retreinamento frequente
de modelos globais € essencial para mitigar o desvio do modelo (model drift ou concept
drift). Apesar do trabalho de [98] desafiar esta premissa ao revelar que, para o conjunto
de dados do M5 (diario), houve baixa degradacdo da acurdcia com retreinos menos
periddicos e reduc@o no custo computacional de até 90%, para o conjunto de dados
VN1 [1], benchmark de 2024 que se notabilizou por utilizar dados de varejo semanais
com elevada intermiténcia, os resultados diferem bastante. Nos casos de dados semanais,
como os do VN1, a penalidade por retreinos menos frequentes € significativamente mais
pronunciada. Além disso, a andlise de [98] foi exclusiva para modelos globais.

Além do dilema do retreinamento, a competi¢do VN1 forneceu um panorama
crucial sobre o estado da arte das arquiteturas de modelo. O dataset VN1, focado em
dados semanais de alta intermiténcia, expds os limites de abordagens excessivamente
generalistas. Notavelmente, os resultados da competi¢ao [27] ndo consagraram uma tnica
arquitetura. O pddio foi dividido entre um Foundation Model pré-treinado (Moirai) [99] e
um ensemble de modelos especializados, que utilizou profundo conhecimento de dominio
e modelagem detalhada [27]. Esta dualidade de vencedores refor¢ca uma premissa central
desta tese: a especializagdo e a selecdo de modelos (como proposto pela arquitetura
AutoML) permanecem uma estratégia competitiva e de ponta, mesmo na era dos modelos
fundacionais.

Soma-se a dimensionalidade, aspectos como a diversidade de mercados e cultu-
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ras, que trazem a necessidade da adaptacdo frequente e até o desenvolvimento de novos
modelos de predi¢des, como os emergentes modelos fundacionais [58]. Por exemplo, € es-
perado que um modelo de previsao de consumo de carne bovina no Brasil ndo apresente
desempenho semelhante quando aplicado a India. Por isso, cada vez mais, buscam-se
modelos capazes de serem adaptaveis a diferentes cendrios e que sejam autoparametriza-
veis,reduzindo a necessidade de especialistas nos ajustes manuais dos parametros.

A implementacao de modelos de aprendizado de maquina em ambientes produti-
vos, embora promissora, acarreta custos de manutencao que superam o desenvolvimento
inicial. Tal fendmeno é adequadamente descrito pelo conceito de “divida técnica”, um
passivo implicito gerado pela escolha de solugdes rapidas em detrimento de abordagens
mais robustas [82, 81]. Em sistemas de ML, essa divida é agravada por fatores como o
entrelacamento de componentes e, de forma critica para séries temporais, o inevitdvel
concept drift, no qual o desempenho se degrada conforme as propriedades estatisticas dos
dados se alteram [100, 62]. Essencialmente, o concept drift viola o pressuposto funda-
mental de que a relacdo entre as varidveis de entrada (X) e a varidvel alvo (Y), ou seja, a
distribuicdo de probabilidade condicional P(Y|X) é estacionéria. No dominio do varejo,
este desvio € particularmente agudo, podendo ser abrupto (inicio de uma pandemia, novas
promocdes de concorrentes) ou gradual (mudangas sazonais ou alteracdo na preferéncia
do consumidor). O modelo, treinado em padrdes histdricos, torna-se obsoleto porque os
padrdes que ele aprendeu nao mais representam a realidade do mercado. A mitigacao
deste desvio exige um ciclo continuo de monitoramento e retreinamento, atividades que,
embora essenciais, incorrem em custos operacionais recorrentes e significativos [6]. Com
a popularidade do uso desses modelos e a facilidade da implantacdo, muitas empresas,
incluindo as pequenas, t€m investido na terceirizacao dessas predi¢cdes ou no uso de com-
putacdo em nuvem, elevando o custo das suas atividades [2]. Esses custos estdo aliados
principalmente ao tempo de uso e recursos empregados, por isso, € necessario balancear
a complexidade dos modelos com os seus resultados obtidos.

Apesar da relevancia pratica desses desafios, a investigacdo académica sobre o
tema permanece incipiente. A propria disciplina de Operacdes de Aprendizado de Mé-
quina Machine Learning Operations (MLOps), designada para gerenciar tais custos, é
descrita na literatura como “em sua infancia” e “fragmentada entre disciplinas” [55]. Ha
um foco desproporcional da academia na otimizacao de métricas de acurécia, tratando
a viabilidade econdmica como uma consideracdo posterior. Esta abordagem, criticada
por [93] como um “processo sequencial” falho, ignora que multiplos modelos com de-
sempenho preditivo similar podem acarretar custos operacionais drasticamente distintos.
A consequéncia direta € a caréncia de arcabougos para a andlise do Custo Total de Pro-
priedade (TCO), que, na prética, pode ser ordens de magnitude superiores aos custos de

treinamento [83, 25]. Destarte, a desconexd@o entre a busca incessante por precisio € a
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sustentabilidade econdmica dos modelos evidencia uma negligéncia que justifica a inves-
tigacdo de métodos que integrem o custo como um objetivo de otimizagao.

Neste contexto, emerge a automacgdo do aprendizado de maquina, ou AutoML,
como uma solucdo estratégica e pragmadtica para os desafios de previsdo em larga
escala no varejo [96]. O AutoML visa automatizar o ciclo de vida da modelagem
preditiva, desde a engenharia de atributos até a selecdo de algoritmos e a otimizacao
de seus hiperparametros [3]. A competicdo M5, um marco para o setor, forneceu um
roteiro claro para a automacdo: as solugdes vencedoras, embora manuais, validaram
os principios de um pipeline de AutoML sofisticado, convergindo universalmente para
ensembles de modelos baseados em arvores (LightGBM) alimentados por uma rica e
sistemdtica engenharia de caracteristicas [67]. A auséncia de frameworks de AutoML
de prateleira no podio ndo indica uma falha do conceito, mas sim uma oportunidade para
o desenvolvimento de sistemas especializados que codifiquem essas melhores praticas
comprovadas. A mais recente competi¢cdo VN1 (2024) introduziu os modelos de fundagdo
como uma nova forma de automacao, com uma solu¢do baseada no fine-tuning do modelo
Moirai alcancando o primeiro lugar [99]. Contudo, € revelador que esta posicdo foi
compartilhada com um ensemble customizado e orientado por especialistas, refor¢cando
que a especializacdo de dominio e a modelagem detalhada permanecem no auge do
desempenho [27].

A necessidade de sistemas AutoML especializados é impulsionada por uma con-
fluéncia de fatores mercadoldégicos e tecnoldgicos. Primeiramente, o AutoML aborda a
crescente demanda por capacidades analiticas frente a escassez de cientistas de dados e
engenheiros de ML, democratizando o acesso a técnicas preditivas sofisticadas [96, 3]. Em
segundo lugar, a computacdo em nuvem atua como um catalisador econémico, transfor-
mando o alto custo de capital (CapEx) em infraestrutura em um modelo de despesa ope-
racional (OpEXx) varidvel, tornando a construcdo de sistemas AutoML proprietarios uma
iniciativa estratégica vidvel [63]. Finalmente, a propria tecnologia AutoML amadureceu,
com frameworks modernos que empregam técnicas robustas de ensembling, espelhando
as estratégias vencedoras da M5 [84].

Adicionalmente, uma vertente de pesquisa recente alinha o objetivo da clusteri-
zacgdo diretamente com o da previsdo, tratando a selecdo de modelos como um problema
de otimizac¢do. Em vez de agrupar séries por similaridade de forma ou por caracteristicas
estatisticas, esta abordagem redefine a dissimilaridade como o erro de previsao incorrido
por um determinado modelo. Metodologias, como a proposta por [101], formalizam esta
concepcdo, gerando particdes que sdo Otimas em termos de acuricia preditiva agregada
e assegurando que as séries sejam agrupadas com base em sua previsibilidade compar-
tilhada. Tal abordagem fundamenta a alocacdo estratégica de recursos computacionais,

permitindo que modelos de alta complexidade sejam aplicados seletivamente aos clusters
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que deles se beneficiam, enquanto grupos de séries com padrdes mais simples podem ser
tratados por modelos mais parcimoniosos, otimizando assim o balango entre acuricia e

custo computacional [98].

1.1 Proposta de trabalho

A revisdo da literatura exposta neste capitulo revela um dilema de otimizagao
central na previsdo de demanda para o varejo moderno. Por um lado, a acuricia preditiva
€ economicamente imperativa, dada a complexidade de lidar com milhares de SKUs cujos
dados sdo frequentemente dominados pela intermiténcia [87, 64] e os altos custos asso-
ciados a distorcao de inventdrio [48, 68]. Por outro lado, a necessidade de retreinamento
frequente para mitigar o concept drift [100, 62], inerente a dados ndo estaciondrios, impde
um fardo significativo em termos de MLOps, gerando “divida técnica” e custos operacio-
nais recorrentes [82, 6].

Neste cendrio, abordagens de modelo Gnico mostram-se insuficientes, enquanto
modelos fundacionais generalistas, embora promissores, ainda enfrentam barreiras de
aplicabilidade prética no varejo de alta granularidade [37, 88]. A solu¢do mais pragmatica,
corroborada pelos resultados das competicdes M5 e VN1 [67, 27], aponta para sistemas
de AutoML especializados. Contudo, a aplicacdo direta de um pipeline de AutoML, que
envolve o treinamento de multiplos estimadores, a dezenas de milhares de séries temporais
torna-se computacionalmente proibitiva. E precisamente este gargalo que a presente tese
se propoe a resolver.

E explorada uma linha de pesquisa, fundamentada na estratégia cluster-then-
forecast [101]. A justificativa para esta escolha reside na inadequagao de métodos tradici-
onais de clusterizacao para o tipo de dado em questiao. Abordagens shape-based, como k-
Shape [76] ou Dynamic Time Warping (DTW), que agrupam séries por similaridade mor-
folégica, obtém bons resultados, mas pecam na interpretabilidade. Em contrapartida, esta
tese investiga uma abordagem model-based, cuja premissa € agrupar séries que, embora
visualmente distintas, compartilham o mesmo processo estocdstico gerador subjacente,
ou seja, a mesma “fisica” estatistica [43]. A “dificuldade” introduzida por esta aborda-
gem reside no custo computacional inicial necessario para inferir os modelos estocdsticos
(como Automatos Finitos Probabilisticos ou Probabilistic Finite State Automata (PFSA))
e treinar o mapa de clusteriza¢do (como o SOM). Contudo, este custo inicial representa
um investimento amortizdvel que habilita uma arquitetura de AutoML substancialmente
mais eficiente em longo prazo.

Para abordar o problema de forma estruturada e testar a viabilidade desta pro-
posta, foram formuladas duas hipdteses centrais. A primeira hipétese (H1) postula que

a similaridade no processo estocdstico gerador de séries intermitentes, quantificada por
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uma métrica model-based como a LikelihoodDistance derivada de PFSA, constitui
um preditor estatisticamente significativo. A segunda hipétese (H2) propde que uma
arquitetura de AutoML utilizando sele¢ao de modelos por amostragem, guiada pela clus-
terizacdo model-based (conforme H1), pode alcancgar acuricia preditiva estatisticamente
comparavel ao benchmark (treino completo de todos os modelos), porém com um custo
computacional (tempo de treino) ordens de magnitude inferior.

Assim, o objetivo geral desta tese é propor, implementar e validar uma nova
arquitetura de AutoML para previsdao de demanda em larga escala, propondo uma abor-
dagem de clusterizacdo SOM em conjunto com uma métrica model-based, trazendo inter-
pretabilidade, balango entre acuricia preditiva e sustentabilidade computacional.

Para alcancar este objetivo geral e validar as hipéteses formuladas, foram defi-
nidos os seguintes objetivos especificos. Primeiramente, ¢ implementada a contribui¢do
meétrica central: a métrica de dissimilaridade LikelihoodDistance, baseada na inferén-
cia de PFSA, para ser utilizada como fun¢do de distancia em um mapa auto-organizavel
(SOM). Em seguida, € testada a Hip6tese 1, validando estatisticamente, por meio da Ana-
lise de Variancia Multivariada Permutacional (PERMANOVA), se a clusterizacdo resul-
tante agrupa séries que compartilham o mesmo modelo preditivo 6timo. Posteriormente,
€ construida a arquitetura de AutoML (cluster-then-forecast), que empregara os clusters
gerados para realizar uma selecao eficiente de modelos por amostragem percentual. Final-
mente, é valida-se a Hipédtese 2, quantificando o trade-off da arquitetura proposta em um
conjunto de dados real de varejo farmacéutico (Capitulo 6). Esta validacdo envolverd uma
comparacao rigorosa com o benchmark (treino empirico de todos os modelos) em ter-
mos de acurdcia preditiva (utilizando métricas como RMSE, SMAPE, RMSSE) e custo

computacional (tempo de processamento).

1.2 Relacao da Pesquisa com Projetos de Pesquisa, De-

senvolvimento e Inovacao

A articulacdo estratégica entre a pesquisa académica e o ambiente corporativo
configura-se como um paradigma robusto para a aceleracao da inovacdo, atuando como
uma sintese entre a investigacio de fronteira e a aplicacdo pragmadtica orientada ao mer-
cado. A premissa fundamental desta alianca reside na translacio do capital intelectual e
dos achados cientificos, maturados no ambiente universitdrio, para a resolucao de desafios
tecnoldgicos complexos e a geragdo de valor tangivel no ambiente de negdcios [32]. Este
processo de co-criacdo permite que a industria acesse metodologias rigorosas e explore
novos dominios do conhecimento, mitigando os riscos inerentes a pesquisa e desenvol-

vimento (P&D) intramuros. Em contrapartida, para a academia, a colaboragdo representa
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um mecanismo de valida¢do empirica de suas hipdteses e um canal direto para a trans-
feréncia de tecnologia, cujo resultado ndo apenas fomenta a geracdo de patentes e licen-
ciamentos, mas também retroalimenta o ciclo de pesquisa com problemas de relevancia
imediata, garantindo que a produg¢do cientifica tenha um impacto mensuravel e direto [77].

A presente tese encontra seu ponto de partida na trajetoria de pesquisa do
autor, marcada pela participagdo em dois projetos de pesquisa focados na predi¢do de
vendas para o varejo farmacéutico: um concluido na fase inicial deste doutorado e outro
atualmente em andamento. Tais projetos serviram como laboratério para a validagcdo das
hipéteses que norteiam este trabalho, materializando a colaboracdo como um vetor de
beneficio muituo. De um lado, a empresa parceira obteve ganhos de eficiéncia por meio
da implementa¢do de modelos preditivos e repasse de conhecimento; de outro, o grupo de
pesquisa pode desenvolver, refinar e validar suas metodologias em um cendrio real, com
dados de alta complexidade. Os resultados do primeiro projeto e o progresso da iniciativa
vigente, ao gerarem inovacdo de aplicacdo direta, atestam de forma inequivoca que a
intersec¢do entre a pesquisa académica e os desafios do varejo farmacéutico € um tema
atual, de extrema relevancia e com impacto econdmico localizado. Assim, essa imersao
pratica e continua nao apenas inspira, mas fundamenta a necessidade desta investigacao,

que busca sistematizar e aprofundar o conhecimento gerado a partir dessas interacoes.

1.3 Organizacao da tese

Esta tese estd estruturada em sete capitulos. No Capitulo 1 apresenta-se a
introducdo, contextualizando o desafio da previsdo de demanda no varejo e o dilema entre
acurécia e custo computacional, culminando nos objetivos e hipdteses desta pesquisa.

No Capitulo 2, estabelece-se o arcabougo técnico dos modelos preditivos, reali-
zando uma revisdao dos métodos classicos, estatisticos e das arquiteturas de ML e Deep
Learning que compdem o pool de estimadores.

No Capitulo 3, sdo aprofundadas as técnicas de agrupamento para séries tempo-
rais. Sdo discutidos os paradigmas shape-based e model-based, fundamentando a escolha
das métricas de dissimilaridade, como a LikelihoodDistance, e dos algoritmos, como
o0 SOM, que sdo centrais para esta tese.

No Capitulo 4, formaliza-se o conceito de Aprendizado de Médquina Automati-
zado (AutoML), dissecando o problema CASH e os desafios especificos de sua aplicacdo
em séries temporais, como o concept drift € o custo operacional em larga escala, justifi-
cando a necessidade da arquitetura proposta.

No Capitulo 5, detalha-se a arquitetura de AutoML (cluster-then-forecast) pro-

posta. E descrito o pipeline completo, desde o pré-processamento e engenharia de features
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até a implementacdo das estratégias de selecao de modelos por amostragem (janela redu-
zida e conjunto reduzido).

No Capitulo 6, apresenta-se a valida¢do empirica da metodologia em um dataset
real de varejo farmacéutico. Neste capitulo, quantifica-se o trade-off entre acuricia predi-
tiva e custo computacional, validando estatisticamente (via PERMANOVA) a eficdcia da
abordagem de clusteriza¢do model-based.

Finalmente, no Capitulo 7 sdo sumarizadas as contribui¢des do trabalho, reite-

rada a validacdo das hipéteses e propostas as dire¢des para trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Séries Temporais

A série temporal pode descrever uma fungao, por exemplo, os dados plotados em
um grafico. Desse modo, alguns valores que se presumem fora do contexto, denominados
outliers ou pontos de mudanca, sao facilmente identificados, de igual maneira a variacdo
cambial logo apds o inicio de uma crise financeira. Também s3o objetivos das séries:
explicar a relagdo entre duas varidveis, fazer a predi¢do de valores ou controle de um
processo, como quando aplicado a um processo de ajuste de velocidade de um motor.

Se uma série temporal ndo dispde, ao longo do tempo, de grandes irregularidades
na média, variancia e se podem ser fortemente amortizados os efeitos de sazonalidades,
entdo, ela pode ser enquadrada como uma série temporal estaciondria. Tal fato € relevante
em razdo da viabilidade da aplicacdo da maior parte das teorias de probabilidade e de
predi¢do ja desenvolvidas; em contrapartida, tais séries ndo representam 0S processos
reais em sua completude. O emprego de tais teorias torna-se factivel com a conversao das
séries em estaciondrias, proporcionada por: aplicacdo de filtros para retirada de outliers,
retirada do efeito da tendéncia e eliminacao dos efeitos de sazonalidade.

Para o escopo deste trabalho foram testados modelos das trés familias de métodos
de predi¢do: cldssicos, compostos pelo Naive Drift e uma versao sazonal, Naive Seasonal,
estatisticos, nos quais estdo incluidas: a suavizacdo exponencial de Holt-Winters [42],
ARIMA [16], sua versdo sazonal Seasonal AutoRegressive Moving Average (SARIMA),
TSB [91], além dos mais recentes PROPHET [90] e THETA [4]; e ML, nos quais fazem
parte os LightGBM [52], DeepAR [79], LSTM [41] e TFT [60].

2.1 Naive

Na sua implementacdo bdasica, o modelo prevé que os valores futuros sdo iguais
ao ultimo valor da série, sendo sua formulag@o apresentada pela Equacgao (2-1). Por sua
simplicidade, baixo custo computacional é amplamente utilizado como um modelo de

referéncia, além de aplicagdes em séries econdmicas e financeiras [47].
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No Naive Drift tem-se uma adaptacdo que permite corrigir os valores pela
média dos valores passados, captando assim alguma tendéncia, tendo sua formulacio na
Equacao (2-2).

A versdo sazonal permite que os valores futuros se repitam com base na sazona-
lidade m, descrita na Equacgdo (2-3). Combinando Naive Drift € Naive Seasonal é possivel
obter as vantagens de tendéncia oferecida pelo primeiro modelo e de sazonalidade do se-
gundo, sendo apresentado como Naive Drift Seasonal. A Figura 2.1 ilustra as diferentes
predi¢des para os modelos apresentados.

YTenT = YT -1
. Yr—n
YrenT=YT+h| —/—F (2-2)
T—1
YTeh|T = YTeh—m (2-3)
em que:
)% = valor da série no tempo T
h = horizonte de predi¢cao

Y7.nT = valor previsto

m = sazonalidade

— Passageiros
—— Naive Drift
— = Naive Seasonal
+ Naive Drift Seasonal
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Figura 2.1: Predicdo utilizando diferentes modelos Naives

2.2 Suavizacao Exponencial

A suavizagcdo exponencial aplicada a predicdo de séries temporais tem sua
origem na década de 50 no trabalho de Brown [18], com sua versdo sazonal elaborada
por Holt [42] e Winters [97].
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O principio da suavizacdo exponencial reside no fato de que os fatos recentes
possuem maior relevincia em relacdo aos valores passados, sendo definida pela Equa-
¢do (2-4) [47]. Dessa forma, a cada valor passado € aplicado um peso « exponencial-
mente proporcional a distdncia com o valor a ser previsto, suavizando exponencialmente

as previsoes.

T—1

Jrar= Y, ol —o)yr_j+(1—a)h (2-4)
j=0

Na versdo de Holt-Winters trés aspectos sdo levados em consideracdo: média (1),
tendéncia (by) e sazonalidade (s;) cada um com seu respectivo parametro de suavizagao, o,
(3, v respectivamente. Ha duas formas de abordagem: aditiva e multiplicativa, no entanto,
apresenta-se somente a versao aditiva, definida pela Equacdo (2-5) [47] e ilustrada pela

Figura 2.2.

Veenjt = I+ hbt + Steh—m (2-5)
It = oyt — St—m) + (1 — X)(l—1 + bt—1)
bt = Bl — l—1)+(1 — B)br—1
St=YWt—lh—1—b—1)+(1 = V)St—m
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Figura 2.2: Predicdo utilizando suavizacio exponencial aditiva de Holt-Winters

Para a solugdo das Equacoes (2-4) e (2-5) € necessdrio um processo de otimi-
zacdo para obtencdo dos valores dos pardmetros de suavizac¢do, sendo a minimizacao da
soma dos erros ao quadrado ou Sum of Squared Errors (SSE) a otimizagdo usualmente

empregada.
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2.3 AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA)

O modelo AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA) (AutoRegres-
sive Integrated Moving Average), formalizado por Box e Jenkins [16], representa uma
classe de modelos estatisticos robusta e amplamente utilizada para andlise e previsao de
séries temporais. Sua principal vantagem reside na capacidade de modelar dados nao es-
taciondrios, que sdo prevalentes em cendrios do mundo real, por meio da combinagdo
sistemadtica de trés componentes fundamentais: Auto-Regressdo (AR), Integracdo (I) e
Média Mével (MA).

A componente Auto-Regressiva (AR) de ordem p, denotada AR (p), ex-
pressa o valor atual da série (y;) como uma fun¢do linear de seus p valores passados
(Yt-1,--.,Yt—p), adicionado a um termo de erro estocastico (€;). Matematicamente, des-

considerando uma constante, é definida pela Equacgao (2-6).

Yi=b1yi—1+Payr o+ + d)p}/t—p +€¢ (2-6)

Em que ¢1,...,¢p sdo os pardmetros do modelo que quantificam a influéncia
dos lags passados, e €; € um termo de ruido branco (tipicamente assumido como sendo
normalmente distribuido com média zero e varidncia constante o2). Este componente
captura a inércia ou a memoria de curto prazo da série temporal.

A componente Integrada (I) de ordem d, denotada I (d), € o mecanismo pelo
qual o modelo ARIMA lida com a ndo estacionariedade, particularmente a presenca de
tendéncias ou mudancas de nivel. A integracdo consiste na aplicacdo de d operagdes
de diferenciacdo a série original. A diferenciacdo de primeira ordem € definida como
¥{ = ¥t — ¥1—1. Se uma diferenciag@o ndo for suficiente para tornar a série estaciondria
(isto é, com média e varidncia constantes ao longo do tempo), aplica-se a diferenciacao
de segunda ordem y/' = y{ — y{_y = (¥t — Yi—1) — (V1—1 — ¥1—2), € assim por diante até a
ordem d. O objetivo € transformar a série ndo estaciondria em uma série estaciondria,
sobre a qual os componentes AR e MA podem ser modelados de forma eficaz.

A componente de Média Mével (MA) de ordem g, denotada MA (q), modela
o valor atual da série (y;) ndo em fun¢do dos valores passados da série em si, mas como
uma combinagdo linear dos q erros de previsdo passados (€;—1,...,€¢—q) mais o erro de
previsdo atual (€;). A forma matemadtica, desconsiderando uma constante, ¢ definida pela
Equacgdo (2-7).

Yt = €t+e1€1_1 +92€t_2+---+9qet_q (2-7)

Em que 04,...,04 sdo os pardmetros do modelo que medem o impacto dos

choques passados, € €4,. .., €t_g sd0 0os termos de erro (ruido branco). Este componente €
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util para capturar dependéncias de curto prazo que podem surgir de eventos aleatérios ou
choques ndo observados.
Um modelo AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA) (p,d, @) com-
pleto combina estas trés partes. E comum representd-lo de forma compacta utilizando o
operador de backshift (ou lag) B, em que By; = y;_1, e o operador de diferenca V = (1 — B),
emque Vy; =Yyt — yi—1¢€ Ve=(1- B)d. A equagdo geral para o modelo ARIMA (p,d, q)
é:
bp(B)(1 = B)yr = Bg(B)e (2-8)

em que ¢p(B) =1—Pp1B—--- — $pBP € o polindmio auto-regressivo de ordem p, e
0g(B) =1+01B+---+04B7 € o polindmio de média mével de ordem g. A série y; é
diferenciada d vezes antes de ser modelada pelos componentes AR (p) e MA (g). Diversos
modelos mais simples sdo casos especiais do ARIMA, conforme ilustrado na Tabela 2.1,
adaptada de [47].

Tabela 2.1: Casos especiais do ARIMA [47]

Ruido branco ARIMA (0,0,0)
Naive ARIMA (0,1,0) sem constante
Naive Drift ARIMA (0,1,0) com constante

Auto regressdo (AR) | ARIMA (p,0,0)
Média Mével (MA) | ARIMA (0,0,9)
ARMA ARIMA (p,0,9)

Para séries que exibem padrdes sazonais claros, 0 modelo ARIMA ¢ estendido
para o Seasonal AutoRegressive Moving Average (SARIMA) (Seasonal ARIMA). Este
modelo adiciona componentes sazonais, denotados por (P, D, Q),,,, em que m € o periodo
sazonal (por exemplo, m = 12 para dados mensais com sazonalidade anual). A 16gica é
andloga a do ARIMA ndo sazonal, mas aplicada aos lags sazonais. O modelo SARIMA

(p,d,q)(P,D,Q),, é expresso de forma compacta como:

D
Dp(B)dp(B)(1— B™)"(1—B)y; = Og(B™Bq(B)e; (2-9)
emque Op(B™) =1—OB"—...— D pB"™é 0 polindmio AR sazonal, ©g(B™) =
1+©1BM+--- —B@gBY" é o polindmio MA sazonal, e (1 — B™P representa a diferencia-

cao sazonal de ordem D. Este modelo € capaz de capturar simultaneamente as dependén-
cias de curto prazo (via p, d, q) e as dependéncias sazonais (via P, D, Q, m).

A principal dificuldade pratica na aplicacio do SARIMA reside na identifi-
cacdo correta das ordens p,d,q,P,D, Q. Embora a andlise das func¢des de autocorrela-
cdo (Autocorrelation Function (ACF)) e autocorrelacdo parcial (Partial Autocorrelation
Function (PACF)) possa oferecer indicagdes iniciais, métodos mais objetivos sdo fre-

quentemente empregados. Testes estatisticos de hipotese, como o Kwiatkowski-Phillips-
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Schmidt-Shin (KPSS) [57] e o Augmented Dickey Fuller (ADF) [89], auxiliam na de-
terminacdo da ordem de diferenciagdo ndo sazonal d, avaliando a estacionariedade da
série. Analogamente, testes como o Osborn, Chui, Smith e Birchenhall (OCSB) [75] e
o Canova-Hansen (CH) [19] s@o usados para determinar a necessidade e a ordem da di-
ferenciagdo sazonal D. Para as ordens restantes (p,q, P, Q), o algoritmo AutoARIMA,
proposto por [46], automatiza o processo. Ele realiza uma busca heuristica no espaco de
parametros, tipicamente minimizando um critério de informacao como o Akaike’s Infor-
mation Criterion with correction (AICc) (Akaike Information Criterion corrected), para
encontrar a combina¢do que melhor se ajusta aos dados sem excesso de complexidade.

Na Figura 2.3 sdo apresentados os resultados alcan¢ados por meio deste modelo
automatizado. Apesar de ser um modelo desenvolvido ha varias décadas, o ARIMA e suas
variantes sazonais continuam sendo ferramentas relevantes e competitivas em diversos
cendrios de previsdo, frequentemente servindo como um benchmark robusto contra o
qual modelos mais modernos sao comparados, conforme evidenciado em estudos recentes
como [53], [11], [72] e [28].

AutoArima
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Figura 2.3: Predicdo utilizando AutoARIMA

2.4 Teunter, Syntetos & Babai (TSB)

Visando principalmente a predicao para demandas intermitentes, o TSB [91] é
uma adaptacdo do modelo original Croston [26], que € composto por 3 etapas: avaliacdo
da demanda média quando existe demanda; avaliacdo do tempo entre a ocorréncia de duas
demandas; e previsdo da demanda. Sendo formulado pela Equacgao (2-10). Dessa forma,
o resultado € fruto de duas previsdes: a primeira, que estd relacionada a probabilidade de
ter uma demanda naquele periodo, e outra relacionada ao valor propriamente dito dessa

demanda neste determinado periodo.
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Giv1)i =0eqi + (1 — o) Gy
se g >0 8j1]i =(>Aca,-+(1 — 0)ajjj
. Qis1)i
YT4nT =7 .
\ i (2-10)
(A A
Giv1)i =i
se gi=0 8j,1)i =8i
ITenT =VT

em que:

g; = i-nésima demanda nao nula
a; = i-nésimo intervalo entre gj_1 € q;
A principal limitacdo ocorre quando ndo hd demanda (q; = 0) e, portanto, os
valores nio sdo atualizados. Mesmo existindo diversos periodos nulos, este valor ndo é
atualizado. Para mitigar esta restricao a implementacao de TSB atualiza o modelo segundo
um novo parametro de suavizacio 3, mesmo quando niao ha demanda. A nova formulagao

¢, entdo, descrita pela Equacdo (2-11) e ilustrada pela Figura 2.4.

(Giyrj =0xgi+ (1 — )Gy
se qi >0 § &iq)i =P +(1—B)&ji1
Vtenit =(Graa)i) (@)
2-11)
( Giv1)i =i
se qi=0 &1 =(1—B)ai

I Ten T =(Gi1)i) (8j41)0)

2.5 PROPHET

Desenvolvido pela equipe de Core Data Science do Facebook e apresentado por
Taylor e Letham [90], o Prophet é um procedimento de previsdo para séries temporais
baseado em um modelo aditivo em que tendéncias ndo lineares sdo ajustadas a sazo-
nalidades anual, semanal e didria, além de efeitos de feriados. Ele foi projetado para ser
particularmente eficaz com séries temporais que apresentam fortes efeitos sazonais e mul-
tiplos periodos de sazonalidade histdrica, sendo robusto a dados faltantes e mudancgas de
tendéncia.

O modelo Prophet pode ser representado pela Equacgao (2-12).

y(t) =g(t)+s(t)+h(t)+€; (2-12)
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Figura 2.4: Predicdo utilizando Croston e TSB

Em que y(t) € o valor da série no tempo t. Os componentes sdo: g(t) representa
a funcdo de tendéncia, que modela mudancgas nao periddicas; s(t) representa as mudangas
periddicas (sazonalidades, como semanal e anual); h(t) representa os efeitos de feriados
ou eventos especificos que ocorrem em datas potencialmente irregulares; e €; € o termo de
erro, que representa mudancas idiossincraticas ndo acomodadas pelo modelo, assumido
como normalmente distribuido.

A funcdo de tendéncia g(t) é modelada primariamente de duas formas: um
modelo de crescimento logistico saturante ou um modelo de tendéncia linear por partes.

O modelo logistico é definido pela Equacao (2-13).

C

- — (2-13)

a(t)

Em que C € a capacidade de carga (saturacdo médxima), k € a taxa de crescimento
e m é um parametro de deslocamento. Para permitir mudancas na tendéncia, o Prophet
detecta automaticamente (ou permite especificar) changepoints, pontos no tempo em que
a taxa de crescimento k pode mudar. Se 6; ¢ a mudanca na taxa no changepoint j no
tempo s;, e definindo um vetor de ajustes a(t) € {0, 1 }S tal que g;(t) =1set > s;e 0 caso
contrdrio (em que S é o nimero de changepoints), a taxa em qualquer tempo t é k+a(t)" .
A tendéncia € entdo modelada com a taxa ajustada. Um modelo linear simples € usado se
o crescimento nao for saturante.

A componente de sazonalidade s(f) ¢ modelada utilizando séries de Fourier
para fornecer um modelo flexivel de efeitos periddicos [39]. Uma sazonalidade de
periodo P (por exemplo, P = 365.25 para anual, P = 7 para semanal) ¢ demonstrada na
Equacdo (2-14).
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N
s(t) = ; (ancos (@) +bpsin (@)) (2-14)

Em que a, e b, sdo os parametros a serem estimados. O numero de termos N (a
ordem da série de Fourier) € um parametro que determina a flexibilidade da sazonalidade;
valores maiores permitem ajustar padrdes sazonais que mudam mais rapidamente.

A componente de feriados h(t) é crucial, pois feriados e eventos especiais ndo
seguem, em geral, um ciclo periédico regular (como a Pascoa, que varia de data) e podem
ter efeitos significativos. O Prophet permite ao usudrio fornecer uma lista personalizada
de eventos passados e futuros. Para cada feriado /, seja D; o conjunto de datas passadas e
futuras para este feriado. O modelo cria um regressor indicador para cada feriado, Z;(t) = 1

se t € D; e 0 caso contrario. O efeito total dos feriados € entdo modelado como:
L
h(t) =Y kiZi(t) =Z(t)k (2-15)
i=1

em que L é o numero total de feriados considerados, k; é o parametro que representa o
efeito aditivo do feriado i, Z(t) = [Z; (1), ..., Z ()] e K = [K1, ..., Kk.]". Além disso, para cap-
turar efeitos que podem durar mais que um dia (por exemplo, um aumento nas vendas
nos dias anteriores ao Natal), o Prophet permite incluir um intervalo de dias (window) em
torno de cada feriado. Isso € feito incluindo colunas adicionais na matriz Z(f) que repre-
sentam os dias anteriores e posteriores ao feriado, cada um com seu proprio parametro kK a
ser estimado. O modelo assume que os efeitos dos feriados sdo independentes. Apesar de
ser destinado principalmente a feriados esta parcela também € utilizada para eventos sig-
nificativos, como por exemplo, o efeito do Super Bowl para a populacdo norte-americana.
Em ambos os casos, as datas ndo possuem sazonalidade definida, porém sdo previsiveis
e conhecidas a priori. Além disso, os feriados e eventos dependem significativamente da
localizagdo, por exemplo, o efeito do Super Bowl no Brasil ndo possui tanto efeito quanto
nos Estados Unidos. Muitas bibliotecas que implementam o Prophet ja incluem calendé-
rios de feriados para diversos paises.

Conforme mencionado originalmente, o Prophet demonstra robustez a outliers,
valores faltantes e mudancas abruptas na série, caracteristicas comuns no varejo. Sua
capacidade de incorporar explicitamente sazonalidades multiplas e efeitos de feriados
complexos o torna uma ferramenta valiosa neste dominio. A Figura 2.5 ilustra um

exemplo de predi¢do utilizando este modelo.
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Figura 2.5: Predicao utilizando Prophet

2.6 Theta

O método Theta, desenvolvido por Assimakopoulos e Nikolopoulos [4], emergiu
como uma abordagem de previsdo robusta e influente apds demonstrar resultados noté-
veis na competicao M3 [66]. A M3 foi uma das maiores e mais abrangentes competicoes
de previsdo de séries temporais realizadas até entdo, envolvendo milhares de séries de
diversas naturezas (microeconomicas, industriais, macroecondmicas, financeiras, demo-
gréficas, etc.) e multiplos horizontes de previsdo. Sua importincia reside no fato de ter
estabelecido benchmarks rigorosos para a avaliacdo comparativa de métodos de previsao.

Neste contexto competitivo, o método Theta destacou-se por seu desempenho
consistentemente superior em diferentes horizontes de previsdo e métricas de erro [66],
superando muitos modelos mais complexos da época. Este desempenho surpreendente
conferiu grande popularidade ao método e o estabeleceu como uma referéncia importante
na area. Subsequentemente, Hyndman e Billah [45] demonstraram que o método Theta
original €, na verdade, equivalente a uma Single Exponential Smoothing (SES) com drift,
em que o parametro de drift é derivado de uma maneira especifica — metade da tendéncia
linear ajustada aos dados histéricos.

A formulacdo do Theta baseia-se na decomposi¢ao conceitual da série temporal
original em duas novas linhas, denominadas “linhas Theta”. Originalmente, os autores
propuseram 0 =2 e 0 = 0, partindo da premissa de que um tinico método de suavizagcdo nao
consegue extrair toda a informacdo contida na série temporal. Com esta decomposi¢ao,
busca-se capturar e extrapolar separadamente diferentes aspectos da série. A varidvel 0
¢ aplicada na diferenca de segunda ordem dos dados. Valores de 0 inferiores a 1 (como
0 = 0, que corresponde a uma regressao linear ajustada aos dados) tendem a amortecer a

curvatura local e focar na tendéncia de longo prazo, como ilustrado na Figura 2.6(a). Em
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contrapartida, valores de 0 superiores a 1 (como o 0 = 2 original) exacerbam as variagcdes
locais e focam nos padrdes de curto prazo, conforme Figura 2.6(b). A previsdo final é
entdo uma combinagdo das extrapolacdes dessas linhas Theta. A Figura 2.7 ilustra um

exemplo de desempenho desse modelo.
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Figura 2.6: Predi¢do da M3 utilizando o modelo Theta. Fonte [4].
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Figura 2.7: Predi¢do utilizando Theta

2.7 LightGBM

O LightGBM (Light Gradient Boosting Machine), proposto por Ke et al. [52],
representa uma evolucdo significativa na familia dos algoritmos de Gradient boosting de-
cision tree (GBDT) (Gradient Boosting Decision Tree). Embora compartilhe o principio
fundamental de construir um ensemble de arvores de decisdo de forma sequencial, em
que cada nova arvore corrige os erros residuais das anteriores, o LightGBM introduz oti-
mizagdes algoritmicas que lhe conferem vantagens substanciais em termos de velocidade
de treinamento e eficiéncia no uso de memoria, especialmente em conjuntos de dados de

grande escala. Seu notdvel desempenho foi consolidado na competi¢cdo M5, em que domi-
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nou as primeiras posicoes, superando inclusive abordagens baseadas em Deep Learning
para a previsao de vendas no varejo [67].

A eficiéncia do LightGBM deriva principalmente de duas técnicas inovado-
ras: Gradient-based One-Side Sampling (GOSS) (Gradient-based One-Side Sampling) e
Exclusive Feature Bundling (EFB) (Exclusive Feature Bundling). O Gradient-based One-
Side Sampling (GOSS) aborda o gargalo computacional no calculo dos ganhos de infor-
magcdo para cada possivel divisdo (split) em uma drvore. A intuicdo é que instancias com
gradientes pequenos (ou seja, erros pequenos) ja estdo bem treinadas e contribuem menos
para o ganho de informagdo. O Gradient-based One-Side Sampling (GOSS), portanto,
mantém todas as instdncias com gradientes grandes e realiza uma amostragem aleatdria
nas instancias com gradientes pequenos. Ao calcular o ganho de informacao, os gradien-
tes das instancias amostradas sdo reponderados para compensar a amostragem, garantindo
que a distribuicao dos dados nao seja alterada significativamente, mas reduzindo drastica-
mente o custo computacional.

A técnica Exclusive Feature Bundling (EFB), por sua vez, foca-se na reducao da
dimensionalidade do espaco de features, particularmente eficaz em dados esparsos, co-
muns em problemas de varejo com muitas varidveis categoricas ou lags. A ideia central
€ que muitas features sdo mutuamente exclusivas, ou quase, significando que raramente
assumem valores ndo nulos simultaneamente (por exemplo, features codificadas via one-
hot encoding). O Exclusive Feature Bundling (EFB) agrupa essas features mutuamente
exclusivas em um tnico “pacote” (bundle), tratando-as como uma tnica feature durante
a constru¢do da drvore. Um algoritmo de coloracdo de grafos é usado para identificar
os grupos 6timos de features a serem agrupadas, preservando a informag¢ao original ao
deslocar os intervalos de valores das features dentro do pacote. Isso reduz o nimero de fe-
atures a serem consideradas em cada divisdo, acelerando o treinamento. Adicionalmente,
o LightGBM emprega uma estratégia de crescimento de arvore leaf-wise (baseada na
folha com maior perda) em vez da tradicional level-wise, o que tende a convergir mais
rapidamente para uma boa soluc¢do, embora exija cuidado com a regularizacio para evitar
overfitting.

A aplicagdo do LightGBM, um modelo intrinsecamente tabular, para a previsdo
de séries temporais requer uma etapa crucial de conversdo: a transformacao da sequéncia
temporal em um formato tabular por meio da engenharia de features. Este processo,
detalhado na Secdo 5.2, é fundamental para o sucesso do modelo. As features tipicamente

incluem:

* Lags da variavel alvo: Valores passados da série (y—1, -2, . .).
 Estatisticas moveis: Média, desvio padrdo, minimo, maximo, etc., calculados

sobre janelas deslizantes de lags (y;—k a yi—1).
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¢ Caracteristicas de data/calendario: Dia da semana, semana do ano, més, ano,
indicadores de feriados, dia do més, etc.

* Variaveis exdgenas: Informacgodes externas que podem influenciar a série, como
promocdes, indicadores econdmicos, eventos especiais (se disponiveis e relevan-
tes).

Ap6s esta transformacao, o problema de previsao de séries temporais € efetiva-
mente convertido em um problema de regressao tabular supervisionado, em que o objetivo
¢ prever y; (ou y;,p para previsdo multi-passos) com base nas features criadas para o tempo
t. O LightGBM pode ser treinado como um modelo global, utilizando dados de multiplas
séries e incorporando identificadores de série como features categdricas para capturar pa-
droes comuns (cross-learning), ou como modelos locais para séries individuais ou grupos
homogéneos.

Como em outros modelos baseados em arvores, o LightGBM fornece métricas
de importancia de features, que podem oferecer insights sobre quais lags, componen-
tes sazonais oudveis exdgenas sao mais preditivos. No entanto, seu desempenho € al-
tamente sensivel a escolha dos hiperparametros. Parametros como o nimero de folhas
(num_leaves), a taxa de aprendizado (learning_rate), a fracdo de features considerada
por arvore (feature_fraction), a fragdao de dados usada por iteracdo (bagging_fraction), e
parametros de regularizacdo (como lambda_l1, lambda_I2, min_gain_to_split) devem ser
cuidadosamente ajustados. Dada a complexidade e interdependéncia desses parametros, a
otimizagdo de hiperparametros (Hyperparameter Optimization (HPO)), conforme explo-
rada na Secdo 5.3 e nos resultados do Capitulo 6, torna-se uma etapa indispensdvel para
extrair o méximo desempenho do LightGBM em aplicacdes praticas. A Figura 2.8 ilustra
um exemplo de predi¢do utilizando este modelo.
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Figura 2.8: Predicdo utilizando LightGBM
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2.8 DeepAR

O DeepAR, proposto por Salinas et al. da Amazon Al [79], representa uma
abordagem inovadora para a previsdo de séries temporais, superando uma limitacdao
fundamental dos modelos estatisticos tradicionais: a necessidade de treinar um modelo
distinto para cada série individual. Em cendrios como o varejo, em que milhares de séries
temporais relacionadas (por exemplo, vendas de diferentes produtos) existem, o DeepAR
introduz o conceito de modelo global, treinando uma tinica rede neural em todo o conjunto
de séries temporais correlacionadas. Esta abordagem permite o cross-learning, em que o
modelo aprende padrdes (como sazonalidade ou efeitos de eventos) a partir de séries com
histéricos mais longos e os transfere para séries com dados mais esparsos ou curtos (cold
start problem).

A arquitetura do DeepAR ¢é fundamentada em uma rede neural recorrente
(Recurrent Neural Network (RNN)), tipicamente utilizando células Long Short-Term Me-
mory (LSTM), devido a sua capacidade de capturar dependéncias temporais de longo
prazo. O modelo opera de forma autorregressiva: para prever o valor da série no tempo ¢,
i, ele utiliza como entrada os valores passados da prépria série (V¢—k,- .., Yi—1, em que K
€ o tamanho do contexto ou lookback window) e um conjunto de covariaveis (features) x;
relevantes para aquele instante.

Uma caracteristica distintiva do DeepAR € sua natureza probabilistica. Em vez
de prever um unico valor pontual para o futuro, 0 modelo aprende os parametros de
uma distribui¢do de probabilidade condicional sobre o valor futuro, P(y|y:—k:t—1,Xt)-
A escolha da distribuicao de verossimilhanga (likelihood function) depende da natureza
dos dados. Para dados de contagem, como vendas, a distribui¢do Binomial Negativa é
frequentemente usada para lidar com a presenga de zeros (intermiténcia) e a variancia
que aumenta com a média. Para dados continuos, uma distribuicio Gaussiana pode ser
apropriada. O modelo, entdo, ndo retorna uma previsdo Unica, mas sim 0s parametros
dessa distribuicdo (por exemplo, média e desvio padrdo para a Gaussiana; média e
parametro de dispersdo para a Binomial Negativa). As previsodes futuras sao geradas por
amostragem de Monte Carlo a partir da distribui¢do aprendida, passo a passo no horizonte
de previsdo. Isso permite ndo apenas obter uma previsao mediana ou média, mas também
gerar intervalos de predicao (quantis), fornecendo uma estimativa da incerteza associada
a previsao.

A capacidade do DeepAR de incorporar covariaveis (features) é fundamental
para sua aplicagdo prética, permitindo que o modelo condicione suas previsdes em infor-
macoes adicionais relevantes. Essas covaridveis podem ser categorizadas de acordo com
sua disponibilidade temporal. Primeiramente, existem as covaridveis conhecidas no fu-

turo, cujos valores ao longo do horizonte de previsdo ja sdo determinados no momento
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em que a previsdo é gerada; caracteristicas de calendario (como dia da semana, més ou
indicadores de feriados) e eventos planejados sao exemplos comuns desta categoria. Em
segundo lugar, ha as covaridveis desconhecidas no futuro, como preco ou informacoes so-
bre promocgdes futuras, cujos valores futuros ndo estao disponiveis; estas sdo tipicamente
incorporadas ao modelo utilizando seus valores passados (lag) ou por meio de previsdes
separadas. Finalmente, o modelo pode utilizar covaridveis estdticas (time-independent),
que sdo caracteristicas que permanecem constantes ao longo do tempo para uma série es-
pecifica, como a categoria do produto ou a localiza¢@o da loja. Estas covaridveis estaticas
sdo particularmente importantes para modelos globais como o DeepAR, pois permitem a
rede aprender comportamentos distintos para diferentes grupos de séries temporais. Todas
essas covaridveis, em conjunto com os /ags da prépria série alvo, sdo alimentadas na RNN
em cada passo de tempo para informar e refinar a previsao da distribui¢do futura.
Embora o DeepAR tenha demonstrado melhorias significativas em relagdo a
modelos estatisticos em diversos conjuntos de dados e tenha sido uma arquitetura in-
fluente, competi¢des como a M5 mostraram que modelos baseados em arvores como o
LightGBM, com engenharia de features robusta, podem superd-lo em certos cendrios de
varejo, destacando o continuo trade-off entre diferentes classes de modelos. A Figura 2.9

ilustra um exemplo de predi¢do com DeepAR.
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Figura 2.9: Predicao utilizando DeepAR

2.9 Long Short-Term Memory (LSTM)

As Redes Neurais Recorrentes Longo-Curto Prazo, ou Long Short-Term Me-
mory (LSTM) (Long Short-Term Memory), propostas por Hochreiter e Schmidhuber [41],
foram desenvolvidas para superar uma limitacdo fundamental das RNNs tradicionais: o
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problema do desaparecimento (ou explosdo) do gradiente durante o treinamento (back-
propagation). Este problema impedia as RNNs simples de aprenderem dependéncias de
longo prazo em sequéncias, uma capacidade crucial para a modelagem eficaz de muitas
séries temporais. A arquitetura LSTM aborda isso introduzindo uma unidade de memoria
explicita (o estado da célula) e mecanismos de controle chamados portdes (gates) que re-
gulam o fluxo de informacdo. Sua modelagem passou por melhorias ao longo do tempo,
como as sugeridas em [34] [35] e [36], sendo a dltima a mais popular dada sua implemen-
tacdo bidirecional.

A unidade LSTM processa uma sequéncia de entrada x = (x1, X2, ..., X7) man-
tendo dois vetores de estado que s@o transmitidos temporalmente: o estado oculto h;, re-
presentando a memoria de curto prazo, e o estado da célula C;, representando a memoria
de longo prazo. A dindmica de atualizacdo entre os passos t — 1 e t é governada por um
conjunto coordenado de operagdes, comecando pelo Portao de Esquecimento (Forget
Gate). Este portdo, denotado por f;, determina heuristicamente qual fracdo da informacao
contida no estado da célula anterior, C;_4, deve ser descartada. Sua ativacdo € calculada
aplicando uma fun¢ao sigmoide a combinac¢ao linear da entrada atual x; e do estado oculto

anterior h;_, conforme a Equacao (2-16).

fy = o(Wilht—1, X¢] + by) (2-16)

Em que o denota a fun¢do sigmoide, W; e by sdo os pesos e bias especificos deste
portdo, e [h;—1, X;] representa a concatenacao. Valores de f; proximos a zero favorecem
0 esquecimento, enquanto valores proximos a um favorecem a retencdo da memoria
preexistente.

Sequencialmente, o Portao de Entrada (Input Gate) decide qual nova informa-
¢do serd incorporada ao estado da célula. Este processo envolve duas sub-etapas. Primei-
ramente, um portao sigmoide j; determina quais posicdes do estado da célula devem ser
atualizadas, utilizando a mesma combinacao de h;_1 e x;, mas com pesos W;, b; distintos,
como na Equagdo (2-17). Simultaneamente, uma camada com ativag¢do tangente hiperb6-
lica (tanh) gera um vetor de valores candidatos C;, representando a nova informacio a ser

potencialmente adicionada, conforme a Equacio (2-18), com seus proprios pesos W¢, be.

it = o(Wilht—1, xt] + bj) (2-17)
Ct = tanh(Welhi—1, x:] + bc) (2-18)

A Atualizacio do Estado da Célula C; ocorre entdo pela combinacio ponde-
rada da memoria antiga e da nova informagao candidata. O estado anterior C;—1 € mul-

tiplicado elemento a elemento pelo portdo de esquecimento f;, e o resultado é somado
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ao produto elemento a elemento do portdo de entrada jr com os valores candidatos Ci,

resultando no novo estado da célula C;, como formalizado na Equagdo (2-19).

Ct = ft ©O) Ct_1 + it ® Ct (2-19)

Finalmente, o Portao de Saida (Output Gate) controla qual parte do estado da
célula C; serd exposta como o estado oculto h; para o passo de tempo atual e como entrada
para o proximo passo. Este portdo também opera em duas fases. Primeiro, calcula-se uma
ativagcao sigmoide oy a partir de h;_1 e x; (com pesos W, b,), conforme a Equacao (2-20),
para determinar quais partes do estado da célula serdo liberadas. Em seguida, o estado da
célula C; é processado por uma fung¢do tanh (escalando os valores para o intervalo [—1,1])
e o resultado € multiplicado elemento a elemento por o, gerando o novo estado oculto hy,

como descrito na Equacao (2-21).

ot = 0(Wo[ht—1, xt] + bo) (2-20)
he = 0 ®tanh(Cy) (2-21)

Este estado oculto h; serve como a saida da unidade LSTM no tempo ¢, frequen-
temente conectado a camadas subsequentes para tarefas como classificagdo ou regressao,
e também € passado adiante como h; para o célculo no tempo t+1.

A aplicacdo da LSTM para previsdo de séries temporais segue um pipeline
especifico. Primeiramente, a série temporal univariada ou multivariada é transformada
em sequéncias de entrada e saida. Uma janela deslizante (lookback window) de tamanho
k € usada para criar sequéncias de entrada (y;—,...,);—1) para prever um ou mais
valores futuros (y,...,Yun—1), em que h é o horizonte de previsdo. A LSTM processa
a sequéncia de entrada passo a passo, atualizando seus estados C; e h;. O estado oculto
final ht (ou uma combinacdo dos estados ocultos da sequéncia) € tipicamente passado
por uma camada densa (totalmente conectada) com uma funcio de ativacdo apropriada
(frequentemente linear para problemas de regressdo) para gerar a previsao desejada.

Assim como o DeepAR, as LSTMs podem incorporar features para melhorar a
previsdo. Covaridveis conhecidas no futuro (como calendario), desconhecidas no futuro
(como prego, usadas com lag) e estaticas (como categoria de produto) podem ser conca-
tenadas com o valor da série temporal y; em cada passo de tempo ¢, formando um vetor
de entrada x; mais rico.

O desempenho da LSTM ¢ sensivel a diversos hiperparametros, que precisam
ser cuidadosamente ajustados. Os mais comuns incluem: o nimero de unidades (neurd-
nios) LSTM na camada oculta, o nimero de camadas LSTM empilhadas (stacked LSTMs),

a taxa de aprendizado (learning rate) do otimizador, o tamanho da sequéncia de entrada
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(sequence length ou lookback window), o tamanho do lote (batch size) durante o trei-
namento, e a taxa de dropout para regularizacdo. Variagdes arquiteturais como LSTMs
bidirecionais [35] também podem ser consideradas, embora sejam mais comuns em pro-
cessamento de linguagem natural do que em previsao pura, em que a causalidade temporal
¢ estrita.

Por sua capacidade de modelar dependéncias complexas e de longo prazo, a
LSTM tornou-se uma ferramenta padrdo em Deep Learning para dados sequenciais,
apresentando bons resultados em séries temporais. A Figura 2.10 ilustra a arquitetura

interna de um bloco LSTM, e a Figura 2.11 mostra um exemplo de predicao.
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Figura 2.10: Arquitetura de um bloco LSTM [94].
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Figura 2.11: Predi¢do utilizando LSTM

2.10 Temporal Fusion Transformer (TFT)

O Temporal Fusion Transformer (TFT) (Temporal Fusion Transformer), pro-

posto por Lim et al. [60], representa uma arquitetura de Deep Learning hibrida projetada
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especificamente para a previsao de séries temporais multi-horizonte, buscando alcangar
alta acurdcia enquanto oferece mecanismos para interpretabilidade. Diferentemente de
abordagens puramente sequenciais como LSTMs ou puramente baseadas em atencao, o
TFT integra componentes especializados para processar diferentes tipos de entradas co-
muns em problemas de séries temporais do mundo real e utiliza mecanismos de atenc¢do
para aprender relacdes temporais complexas em multiplas escalas.

A arquitetura do TFT é notavelmente multi-componente, orquestrada para lidar
simultaneamente com varidveis estaticas (metadados), variaveis conhecidas no futuro e
varidveis observadas no passado. As varidveis estdticas (como identificador do produto,
categoria ou localizacdo da loja) sdo processadas por redes de codificagdo separadas (ti-
picamente embeddings seguidos por redes densas) para gerar vetores de contexto. Estes
vetores sao entdo utilizados para condicionar o processamento das varidveis dependentes
do tempo por meio de Redes Residuais com Portao (Gated Residual Networks (GRN)),
um bloco de constru¢do fundamental no TFT que aplica mecanismos de portdo (seme-
lhantes aos da LSTM) para controlar o fluxo de informagdo e permitir saltos de conexdo
(skip connections).

As varidveis dependentes do tempo sdo divididas em duas categorias princi-
pais, cada uma processada inicialmente por codificadores sequenciais (frequentemente
LSTMs) para capturar padrdes locais. Varidveis conhecidas no futuro (Known Future In-
puts) incluem informagdes de calendério (dia da semana, més, feriados) ou eventos pla-
nejados (promogdes futuras). O processamento separado destas varidveis € crucial para
a previsdao multi-horizonte. Varidveis observadas no passado (Observed Inputs), compos-
tas pelos valores passados da série alvo e outras varidveis exdgenas cujos valores futuros
nio sdo conhecidos no momento da previsdo (como preco ou indicadores econdmicos
passados).

Uma inovacao chave do TFT € o uso de redes de selecdo de varidveis aplicadas
a cada tipo de entrada dependente do tempo. Estas redes, baseadas em GRN e na aten¢ao
sensivel a entidade (entity-aware attention), aprendem a ponderar a importancia das
diferentes features em cada passo de tempo, permitindo ao modelo focar nas informagdes
mais relevantes e oferecendo um grau de interpretabilidade ao expor quais varidveis foram
mais influentes.

O coragdo do TFT reside no seu mecanismo de auto-aten¢ao multi-cabeca (multi-
head self-attention) sensivel ao tempo. Similar aos Transformers originais, a auto-atenc¢ao
calcula representacdes contextuais para cada passo de tempo, ponderando a influéncia de
todos os outros passos de tempo. A formulacdo conceitual segue Attention(Q,K,V) =
softmax(Q—\/’kaT) V, em que Q, K, e V sdo projecdes lineares das saidas dos codificadores
LSTM e di é a dimensdo das chaves (K), servindo como fator de normaliza¢do. No TFT,

este mecanismo € adaptado para respeitar a causalidade temporal (impedindo que passos
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futuros influenciem passos passados) e para aprender dependéncias de longo prazo que
podem ser dificeis de capturar apenas com RNNs. A saida da camada de atengdo € entdo
processada por outra GRN antes de ser passada para a camada final.

Finalmente, a camada de predi¢do utiliza as representacdes contextuais ricas
geradas pela atengdo para produzir previsdes quantilicas para multiplos passos de tempo
futuros simultaneamente. Ao prever quantis especificos (como p10,p50,p90), o TFT
fornece nao apenas uma previsdao pontual (mediana, p50), mas também uma estimativa
da incerteza da previsdo, crucial para a tomada de decis@o no varejo. A Figura 2.12 ilustra

esquematicamente a arquitetura geral do TFT.
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Figura 2.12: Visdo geral da arquitetura do Temporal Fusion Transformer (TFT) [60]

A aplicagdo do TFT, como outros modelos de Deep Learning, requer uma
cuidadosa engenharia de features para preparar as entradas estaticas, conhecidas no futuro
e observadas no passado. No entanto, sua capacidade intrinseca de selecdo de varidveis
pode aliviar parte desse fardo. O desempenho do modelo é fortemente dependente da
otimizacao de seus hiperparametros, incluindo a dimensionalidade das camadas ocultas
e dos embeddings, o nimero de camadas LSTM, o nimero de cabecas de atencdo, as
taxas de dropout para regularizacdo, a taxa de aprendizado e o tamanho do histérico de
entrada (lookback window). Apesar de sua complexidade, o TFT estabeleceu o estado da
arte em diversos benchmarks de séries temporais ao demonstrar a capacidade de aprender
padrdes complexos e fornecer previsdes interpretaveis e calibradas. A Figura 2.13 ilustra

um exemplo do desempenho preditivo deste modelo.
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Figura 2.13: Predicao utilizando TFT



CAPITULO 3

Clusterizacao

O principal objetivo da clusterizagdo €, a partir de um conjunto de dados nao
rotulados, obter subconjuntos do original em que haja o maximo de separacdo entre eles
e minimo de separacdo entre os dados intra conjuntos. Dessa maneira, € esperado que 0s
dados sejam separados em conjuntos que compartilham das mesmas caracteristicas.

A clusterizacdo de séries temporais apresenta desafios tinicos, visto que métricas
de distancia tradicionais, como a euclidiana, falham em capturar dependéncias temporais,
desalinhamentos de fase ou similaridade morfoldgica. Conforme a taxonomia fundamen-
tal proposta por Liao [59] e ilustrada na Figura 3.1, as metodologias para enderecar este

problema podem ser categorizadas em trés paradigmas principais.

Série Série
temporal temporal
Série Extragdo de . .
g ) Discretizagio Modelagem
temporal Caracteristicas
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Parametros
talvez centro talvez centro talvez centro
do modelo
dos clusters dos clusters dos clusters
(a) Baseado em da- (b) Baseado em caracteristi- (¢) Baseado em modelo

dos brutos cas
Figura 3.1: Metodologias de clusterizacdo para séries temporais. Adaptado de [59]
O primeiro paradigma € a abordagem raw-data-based (baseada em dados bru-

tos), apresentada na Figura 3.1(a). Nela, a clusterizacdo opera diretamente sobre as se-

quéncias temporais. Esta abordagem exige o uso de medidas de dissimilaridade elasticas
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e robustas a distor¢des, como o DTW, que sdo capazes de alinhar e comparar séries que
exibem padrdes morfolégicos semelhantes, mas que ocorrem em fases ou velocidades
distintas [59].

O segundo paradigma € a abordagem feature-based (baseada em caracteristicas),
conforme a Figura 3.1(b). Em vez de comparar as séries ponto a ponto, esta metodolo-
gia primeiro transforma cada série temporal em um vetor de caracteristicas (features)
estdticas. Estas caracteristicas podem ser descritores estatisticos (como média, variancia,
entropia) ou coeficientes de decomposi¢do (como Fourier) [59]. A clusterizacdo, entdo,
frequentemente utiliza métricas de distancia convencionais. A etapa de engenharia de fe-
atures, detalhada na Sec¢ao 5.2, ¢ um exemplo prético de parte dessa abordagem.

O terceiro paradigma, e o mais abstrato, € a abordagem model-based (baseada em
modelo), ilustrada na Figura 3.1(c). A premissa aqui € que séries temporais similares sdo
geradas pelo mesmo processo estocastico subjacente. Esta metodologia ajusta um modelo
paramétrico (como um modelo ARIMA ou, no contexto desta tese, um Automato Finito
Probabilistico, PFSA) a cada série. A clusterizacdo nao ocorre nos dados brutos, mas sim
nos parametros (coeficientes) ou nos residuos desses modelos [59], agrupando séries que
compartilham a mesma “fisica” estatistica. A métrica LikelihoodDistance, explorada
nesta tese e detalhada na Secdo 3.3, € um exemplo sofisticado desta abordagem.

Os trabalhos de classificagdo de demanda sd@o uma grande evidéncia de que
ha vantagens em aplicar técnicas de clusterizacdo para previsao de demanda do ramo
varejista. Por meio de métricas de variancia e intermiténcia, extraidas do perfil da série
temporal, quatro grandes perfis de demanda sdo sugeridos. Esses perfis de demanda,

dentre outras vantagens, oferecem insumos para selecao dos melhores modelos preditivos.

3.1 Classificacao de Demanda

A caracterizagdo de perfil de demanda também foi abordada por outros auto-
res, sendo que os mais importantes t€ém abordagens quanto: a participagdo no custo-
volume [33] conhecida como ABC, dividindo-a em 3 categorias (alta, média e baixa),
porém sem definir métricas para cada classe; uma segunda abordagem, sugerida em [69],
denominada FSN, que utiliza a velocidade de variacdo da demanda, também dividida em
trés categorias (rdpida, devagar e nenhuma); na metodologia XYZ [80] a classificagdo é
realizada segundo a variacdo no consumo; ja na HML [14], em que o valor do produto
como parametro de classificacdo, e na VED [15] a classificacdo € quanto a importancia
no processo, seja vital, essencial ou desejada.

No contexto varejista, um dos maiores desafios reside na previsao de demanda,
na qual uma caracteristica presente € a intermiténcia dos valores, ou seja, ndo ha vendas

de um determinado produto naquela estampa de tempo. Nao s6 se notou a importancia
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de observar se hd valores nulos na série, mas também qual a duracdo desse intervalo
dos valores nulos. Ambos os comportamentos citados tém sua origem em [49] e [86], e
permitem a caracterizacdo das demandas com base em duas varidveis: Average Demand
Interval (ADI), que representa o intervalo médio entre duas demandas; e Coefficient
of Variation (CV), que mede a variacdo das quantidades, conforme definidos pelas

Equagdes (3-1) e (3-2) respectivamente.

Total de Periodos

ADI =
Quantidade de valores ndo nulos

(3-1)

cV - Desvio padrao da demanda
~ Média da demanda

(3-2)

Tabela 3.1: Classificagcdo de Demanda [78]
Variacdo em

i ADI 2 .
Tipo Cv Quantidade | Intervalo
Smooth <1,32 | <0,49 Baixa Baixa
Intermittent | > 1,32 | < 0,49 Baixa Elevada

Erratic <1,32 | >0,49 Elevada Baixa
Lumpy >1,32 | >0,49 Elevada Elevada

HIGHT ADI=1.32

ERRATIC LUMPY

CV2=0.49
SMOOTH INTERMITTENT

Lo HiGH

Figura 3.2: Padroes de classificacdo de demanda [78].

Com base nessas duas varidveis é possivel classificar a demanda em quatro
categorias: Smooth, Intermittent, Erratic € Lumpy, melhor representadas pela Tabela 3.1
e pela Figura 3.2.

Em [78], é sugerida a abordagem preditiva por duas distintas formas de trata-
mento. Para os quadrantes com menor impacto de intermiténcia, ou seja, Smooth e Erratic,
sugerem-se técnicas de regressao. Ja para os quadrantes Lumpy e Intermittent, indicam-se

técnicas de classificacao.



3.2 Algoritmos de Clusterizacdo Particionais: K-means e Self-Organizing Maps (SOM) 50

Com modelos possuindo melhor desempenho em determinadas classes, utili-
zando as métricas de ADI e CV, é possivel aplicar métodos de clusterizagdo que visem
identificar outras caracteristicas, visando segregar grupos de séries temporais por afini-

dade, por determinado modelo ou classe de modelos.

3.2 Algoritmos de Clusterizacao Particionais: K-means e
Self-Organizing Maps (SOM)

Para organizar as séries temporais em grupos homogéneos, esta tese emprega
dois algoritmos particionais canonicos: K-means e Mapas Auto-Organizdveis (Self-
Organizing Maps (SOM)). E crucial compreender que ambos os algoritmos sdo, em essén-
cia, frameworks iterativos cujo comportamento € definido pela métrica de dissimilaridade
utilizada para comparar os pontos de dados.

O K-means, introduzido por [65], € um algoritmo de refinamento iterativo que
visa particionar n observagdes em k clusters, minimizando a variancia intra-cluster (soma
dos quadrados das distancias). Seu processo alterna entre duas etapas: (1) atribuir cada
ponto de dado ao cluster cujo centroide € o mais préximo, e (2) recalcular os centroides
de cada cluster com base nos pontos recém-atribuidos. A defini¢cdo de “mais préximo”
e a forma como o centroide € calculado dependem inteiramente da métrica de distancia
subjacente.

O Self-Organizing Maps (SOM), ou Mapa de Kohonen [54], € uma rede neural
nio supervisionada que reduz a dimensionalidade dos dados enquanto preserva sua
estrutura topolégica. O SOM projeta os dados de entrada de alta dimensdo em um mapa
de baixa dimensdo (geralmente 2D), em que neur6nios (nds) representam os prototipos
dos clusters. Durante o treinamento, para cada vetor de entrada, a Unidade de Melhor
Correspondéncia (Best Matching Unit (BMU)) € identificada, ou seja, o neurdnio cujos
pesos sdo mais similares a entrada. O BMU e seus neurdnios vizinhos no mapa tém
seus pesos ajustados para se assemelharem mais ao vetor de entrada. Novamente, a
identificacdo do BMU € um passo inteiramente dependente da métrica de dissimilaridade
utilizada.

Embora a distancia Euclidiana seja a métrica padrdo para ambos os algoritmos
em dados tabulares, ela é fundamentalmente inadequada para séries temporais, especial-
mente as intermitentes, pois falha em capturar padrdes morfolégicos ou similaridade de

processo [59]. Portanto, a selecdo da métrica € a decisdo metodoldgica mais importante.
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3.3 Meétricas de Dissimilaridade para Séries Temporais

A literatura nesta drea é comumente categorizada em duas filosofias principais
para medir a similaridade em séries temporais: shape-based (baseada na forma) e model-
based (baseada em modelo) [59].

3.3.1 Abordagem Shape-Based: k-Shape e a Métrica SBD

A abordagem shape-based agrupa séries que possuem morfologia visual similar.
O principal expoente desta classe € o algoritmo k-Shape [76].

O k-Shape nao deve ser confundido com o K-means padrao. Conforme descrito
em [76], o k-Shape é um algoritmo de refinamento iterativo (similar ao K-means), mas
que difere em dois aspectos cruciais: ele utiliza uma métrica de distincia especifica,
a Shape-Based Distance (SBD), e emprega um método de computacdo de centroides
distinto, projetado para extrair uma “forma” média representativa das séries no cluster.
A SBD € uma medida normalizada de correlacio cruzada, que torna a métrica invariante
a deslocamento de fase e escala. Isso permite ao k-Shape identificar séries com padroes

geométricos idénticos, mesmo que ocorram em momentos ligeiramente diferentes.

3.3.2 Abordagem Model-Based: LikelihoodDistance (TimeS-

mash)

Para dados de varejo dominados por intermiténcia, a “forma” € ruidosa ou irrele-
vante. A abordagem model-based torna-se, assim, teoricamente superior. Esta abordagem
ignora a forma superficial e agrupa séries que foram geradas pelo mesmo processo esto-
céstico subjacente.

A métrica LikelihoodDistance, disponibilizada pelo pacote TimeSmash [43],
¢ a principal ferramenta model-based utilizada nesta tese. Este processo opera em duas
fases principais. Primeiramente, na Inferéncia do Modelo, um conjunto de modelos de
Automatos Finitos Probabilisticos (PFSA) € inferido a partir do conjunto de dados. Cada
PFSA representa uma ‘“gramética” estocdstica que descreve a dinamica de uma série,
definindo a probabilidade de transitar entre estados (como “sem venda” e “com venda”)
e emitir um simbolo. A segunda fase € a Extracdo de Caracteristicas. Nela, em vez de
retornar uma matriz de distancia N x N, o método transforma cada série temporal S; em
um vetor de caracteristicas (embedding). Este vetor é composto pelo log-likelihood (log-
verossimilhanca) de que a série S; tenha sido gerada por cada um dos modelos PFSA
inferidos. Todo este pipeline, desde a inferéncia do PFSA até o uso da convergéncia de

log-likelihood como um embedding de divergéncia, € a base do método proposto em [43].
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O resultado é um espaco de caracteristicas abstrato em que a distincia (agora
sim, Euclidiana) entre dois vetores representa a similaridade entre os processos geradores

das séries originais.

3.4 Metodologias Hibridas Adotadas na Tese

As secOes anteriores definiram os algoritmos (K-means, SOM) e as métricas
(SBD, LikelihoodDistance). Esta tese, no entanto, implementa combinac¢des hibridas
especificas para alcancar seus objetivos, conforme detalhado na Secdo 5 e avaliadas no

Capitulo 6.

3.4.1 TimeSmash: K-means no Espaco de Caracteristicas Model-
Based

A metodologia referida nesta tese como TimeSmash (conforme o Capitulo 6)
representa a aplicacdo do algoritmo K-means padrdo (da biblioteca scikit-learn) sobre o
espaco de caracteristicas gerado pela métrica LikelihoodDistance.

O processo metodologico segue o pipeline da abordagem model-based,

desdobrando-se em trés etapas:

1. Executa-se a Inferéncia do Modelo, na qual a LikelihoodDistance € ajustada ao
conjunto de dados de treino para inferir os modelos PFSA subjacentes que melhor
capturam a dindmica estocdstica das séries;

2. Transformacao do Espago de Caracteristicas: o dataset original de séries temporais
¢ entdo projetado neste espaco de modelos, resultando em um novo dataset tabular
em que cada série € representada por um vetor de caracteristicas (um embedding)
composto pelo log-likelihood (log-verossimilhanca) de que aquela série tenha sido
gerada por cada um dos modelos PFSA inferidos;

3. O algoritmo K-means € aplicado a esta matriz de caracteristicas resultante. Neste
ponto, o problema € efetivamente reduzido a uma clusterizacdo tabular padrao, em
que a distancia Euclidiana € implicitamente utilizada sobre os embeddings para

agrupar séries que compartilham processos geradores similares.

Portanto, a implementacdo TimeSmash desta tese utiliza K-means como algoritmo de

particionamento e LikelihoodDistance como o método de extracdo de caracteristicas.
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3.4.2 Self-Organizing Maps (SOM)-LikelihoodDistance: A Contribu-
icao Proposta

De forma andloga, a principal contribuicio metodoldgica desta tese, referida
como SOM, € a hibridizagdo do algoritmo Self-Organizing Maps (SOM) com a métrica
LikelihoodDistance [43].

O processo é conceitualmente semelhante ao K-means:

1. Os vetores de caracteristicas (embeddings) model-based siao gerados pela
LikelihoodDistance.

2. O algoritmo SOM ¢€ entdo treinado usando esses vetores como entrada.

A vantagem desta abordagem € que ela combina o poder da extracdo de caracteristicas
model-based (ideal para dados intermitentes) com a capacidade de mapeamento topolo-
gico e visualizacdo do SOM, permitindo a gera¢do dos mapas de similaridade de modelos

vistos no Capitulo 6 (Figuras 6.7 a C.3).



CAPiTULO 4

Aprendizado de Maquina Automatizado
(AutoML)

A crescente complexidade e escala dos problemas de previsao, como 0s encon-
trados no varejo, impulsionaram a ado¢c@o de modelos de ML. No entanto, o desenvolvi-
mento de pipelines de ML de alto desempenho € um processo notdrio por seu alto custo,
complexidade e dependéncia de especialistas com profundo conhecimento de dominio.
Este processo manual envolve mudltiplas etapas, incluindo pré-processamento de dados,
engenharia de features, selecao de algoritmos e otimizacao de hiperparametros (HPO). O
sucesso de todo o empreendimento depende criticamente das decisdes tomadas em cada
uma dessas fases.

Neste contexto, o Aprendizado de Méaquina Automatizado, ou AutoML, emergiu
como um campo de pesquisa fundamental que visa automatizar o ciclo de vida completo
da modelagem preditiva. O objetivo do AutoML € tornar as técnicas de ML mais
acessiveis a ndo especialistas (um processo de “democratizacdo”) e acelerar a obten¢do
de resultados por especialistas, automatizando as tarefas mais laboriosas e propensas a
erro [44]. Sistemas de AutoML buscam substituir a busca manual, muitas vezes heuristica,
por um processo sistemdtico e computacionalmente eficiente para encontrar o melhor

pipeline de modelagem para um determinado dataset e tarefa [44].

4.1 O Problema CASH: O Cerne do AutoML

No nicleo da maioria dos sistemas de AutoML reside o problema formalizado
como Combined Algorithm Selection and Hyperparameter Optimization (CASH) [92].
Um pipeline de ML é definido ndo apenas pelos hiperparametros de um tnico modelo,
mas também pela escolha do préprio algoritmo de aprendizado e, frequentemente, pelas
etapas de pré-processamento e extracao de caracteristicas. O problema CASH, portanto,
busca otimizar simultaneamente a selecdo de um algoritmo A de um conjunto de algorit-

mos possiveis .4, e a configuracio de seus hiperparametros A de um espago de configura-
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cdo A 4. O objetivo € encontrar a combinacdo A*,A* que minimiza o erro de validacido £
em um conjunto de dados de validacdo D, 4ig, ap0Os o treinamento em Dy 4in.

Resolver este problema de otimizacdo combinada € extremamente desafiador
devido ao espacgo de busca vasto, heterogéneo e condicional (em que os hiperparametros
de um ARIMA sdo irrelevantes se o algoritmo selecionado for o LightGBM). Para
navegar neste espaco complexo, sistemas de AutoML empregam técnicas sofisticadas de

otimizacao, distanciando-se de buscas manuais ou em grade (grid search).

4.2 Componentes do Pipeline de AutoML

Um sistema de AutoML robusto automatiza um pipeline de multiplos estigios,
cada um apresentando seus proprios desafios.

A primeira etapa, a Engenharia de Features, € frequentemente o passo mais
critico para o sucesso de modelos tabulares. No contexto de séries temporais, iSSo
envolve a extracdo de caracteristicas relevantes, como lags, estatisticas moveis e atributos
baseados em calendério. Ferramentas como o TSFRESH [23], automatizam este processo
extraindo e filtrando sistematicamente centenas de caracteristicas, conforme detalhado na
Secdo 5.2.

A segunda etapa é a Otimizacdo de Hiperparametros (HPO). Conforme explo-
rado na Secdo 5.3, modelos como o LightGBM possuem dezenas de hiperparametros que
impactam drasticamente seu desempenho. A otimizagdo manual € impraticavel. Sistemas
de AutoML empregam métodos de otimizacdo baseados em modelos, como a Otimi-
zacdo Bayesiana (utilizada pelo GPyOpt) ou estimadores baseados em drvores, como o
tree-structured Parzen estimator (TPE) (utilizado pelo HyperOpt), para encontrar confi-
guracgdes de alto desempenho de forma mais eficiente do que buscas aleatérias [12].

A terceira etapa € a Selecdo de Modelos e Ensembling. Dado um pool de
modelos (como os descritos no Capitulo 2), o sistema deve decidir qual modelo ou
combinacdo de modelos usar. Abordagens de ensembling (combinac¢do) frequentemente
superam qualquer modelo individual. Metodologias avangadas, como o FFORMA [70],
utilizam as proprias caracteristicas das séries temporais (extraidas de forma semelhante ao
TSFRESH) para aprender pesos 6timos para combinar as previsdes de diferentes modelos,

demonstrando a for¢ca de abordagens baseadas em meta-aprendizagem.

4.3 Desafios do AutoML para Séries Temporais

A aplica¢do do AutoML a previsdo de séries temporais introduz complexidades
Unicas, ndo presentes em problemas de ML tabular padrao. Os dados ndo sdo indepen-

dentes e identicamente distribuidos (i.i.d.), exigindo esquemas de validacao cruzada que
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respeitem a ordem temporal. Além disso, o fendmeno do concept drift, em que as pro-
priedades estatisticas dos dados mudam ao longo do tempo, exige que os pipelines sejam
reavaliados e potencialmente retreinados continuamente, exacerbando o custo computa-
cional.

A competi¢cdo M5 [67] forneceu uma evidéncia clara de que o sucesso na previ-
sdo de varejo em larga escala ndo vem de um tnico modelo superior, mas de um pipeline
robusto, em que a engenharia de features e o ajuste de modelos de Gradient Boosting
(como o LightGBM) foram as estratégias vencedoras. Automatizar este pipeline € o obje-
tivo de sistemas de AutoML para séries temporais, como o AutoGluon-TimeSeries [84].

Contudo, um desafio permanece: o custo computacional. Em um cendrio de va-
rejo com milhares de SKUs, aplicar um processo completo de AutoML (testando mul-
tiplos modelos e otimizando hiperpardmetros) para cada série individual € computacio-
nalmente proibitivo. Por outro lado, um tnico modelo global pode falhar em capturar as
dinamicas distintas de subconjuntos de produtos, como os dados intermitentes.

E nesta intersecio de desafios que a metodologia proposta no Capitulo 5 se
insere. A literatura recente tem explorado a abordagem de cluster-then-forecast como um
mecanismo para otimizar essa troca [101]. Ao agrupar séries com dindmicas homogéneas,
pode-se aplicar estratégias de AutoML de forma mais direcionada. Esta tese avanga
essa ideia ao propor uma arquitetura de AutoML que utiliza uma forma inovadora de
clusterizagdo model-based (Sec¢ao 3.4.2) como um passo de meta-aprendizagem, visando
reduzir drasticamente o espaco de busca para a selecdo de modelos (Se¢do 5.5) e, assim,

enderecar o gargalo de MLOps sem sacrificar a acurécia.



CAPITULO 5

Metodologia Proposta

H4 diversas abordagens para selecio de modelos, no entanto esta tese dedica-
se a um modelo de AutoML cujo pipeline é composto por diversas etapas: uma primeira
etapa de pré-processamento para tratamento basico dos dados, tais como valores faltantes,
outliers, dentre outros; uma fase de engenharia de features, pela qual sdo obtidas informa-
coes da série temporal propriamente dita, sendo parte fundamental para uma comparagao
entre as diversas séries temporais; uma terceira etapa em que as séries sao clusterizadas
utilizando como entrada somente o valor a ser predito; seguida da selecdo de modelos.
Por fim, os modelos designados a cada série temporal sdo treinados. Dessa maneira, ndo
sO se busca a obten¢do de melhores predi¢des, quando comparadas a um tnico modelo,

mas também a otimizacdo de recursos. A Figura 5.1 ilustra o pipeline utilizado.

Pré-processamento
dos Dados

{ Engenharia de Features }

L Clusterizacao }

{ Selecao de Modelos }

L Treinamento dos Modelos }

Figura 5.1: Representacao grafica do pipeline de AutoML proposto.
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Com o uso de AutoML ¢é possivel a obtencao de resultados comparéveis aos de
modelos ajustados por especialistas, porém, de forma automatica e sem a necessidade, a
priori, de conhecimento especializado. Dessa forma, o proprio mecanismo de autoapren-
dizagem é capaz de se ajustar as peculiaridades em cada conjunto de dados. O principal
foco deste trabalho foi em séries temporais do ramo varejista, portanto, séries com grande
relevancia e ampla abrangéncia. Suas peculiaridades de intermiténcia, influéncia de even-
tos futuros, tais como uma promocao de Black Friday, sazonalidade, tendéncia, confoun-
ders, entre outros, sdo aspectos de grande influéncia nas séries e adicionam camadas de
desafios relevantes aos modelos preditivos.

Nesta tese, foram analisados dados reais de lojas do ramo farmacéutico, forne-
cidos por meio de um projeto firmado com o Centro de Exceléncia em Inteligéncia Arti-
ficial (CEIA). O time € composto por trés equipes, com as seguintes responsabilidades:
engenharia de features, modelagem e interpretabilidade. Para o desenvolvimento deste
trabalho, foram utilizadas as implementagdes das duas primeiras equipes, sendo o autor

desta tese o lider da equipe de modelagem.

5.1 Pré-processamento de dados

Em datasets reais ha diversos aspectos que devem ser levados em consideragado
antes do seu emprego propriamente dito. O processo de obtencao de dados estd sujeito
a fatores que podem distorcer a realidade dos valores inseridos, sendo esta fase uma das
mais importantes para a obten¢do de bons resultados.

No varejo, a auséncia de dados de venda de um produto pode ter multiplos
significados. Por um lado, pode indicar um problema técnico, como um banco de dados
corrompido ou uma falha na extracao das informacdes. Por outro, a falta de registro pode
ser um dado real: o produto simplesmente nao vendeu, seja por falta de estoque ou por
baixa procura. Embora nao tio frequentes no setor varejista, at€é mesmo valores negativos
podem ocorrer, sendo a devolucao de um material como a razao mais provavel.

Da mesma forma, picos de venda também exigem uma andlise cuidadosa.
Um aumento repentino pode ser resultado de um evento real, como a alta demanda
por mdscaras durante a pandemia de COVID-19, ou apenas um erro de digitacdo no
lancamento dos dados (por exemplo, a adicao de um zero a mais).

E importante entender que a venda intermitente — caracterizada por produtos
que vendem esporadicamente — € uma caracteristica comum em grandes varejistas com
um catdlogo extenso. Esta intermiténcia é um padrdo de venda real e ndo deve ser
confundida com a auséncia de informacgdo causada por falhas técnicas.

Em uma plataforma de AutoML, necessita-se de uma fase nao muito invasiva e

mais generalista sobre os dados, uma vez que certos pressupostos podem ser aplicados
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somente a uma ou a um pequeno grupo de séries temporais. No pré-processamento
implementado, os aspectos observados sao: conformidade de tipos de valores, séries com
baixo valor de receita, baixo valor de vendas e com poucos dados.

Na conformidade de tipos de valores, cada caracteristica é formatada de modo
a se enquadrar como do tipo string, integer, datetime ou float. Esta padronizacdo € de
extrema relevancia quando da extracdo de caracteristicas, evitando, por exemplo, que
o cédigo do produto seja tratado como do tipo numérico e utilizado para obtencdo de
métricas como média ou variancia, que devem influenciar negativamente os modelos
preditivos.

Dentre os principais objetivos de predicdo para o mercado varejista constam
o controle de estoque, fluxo de caixa e lucro. Portanto, é possivel descartar séries que
nio se enquadram nestas caracteristicas, evitando o gasto computacional com séries que
nao se enquadram no principal objetivo. Para a questdao de fluxo de caixa e/ou lucro,
sao descartadas as séries que, ao longo do horizonte, ndo ultrapassaram o valor pré-
definido pelo usudrio. Para auxiliar a parte de logistica, a varidvel de quantidade de vendas
¢ observada, e novamente sdo descartados produtos que nao ultrapassam o limiar pré-
estabelecido. Por fim, para que haja informagdes histdricas suficientes para os modelos
preditivos, séries com poucas amostras temporais também sdo ignoradas.

Especificamente nos dados estudados nesta tese, foram estudadas 4 lojas que
totalizam 641.266 produtos ou séries, conjunto que, apds o descarte explicado anterior-
mente, resultou em 9.619 séries e 4.471.968 observagdes.

Optou-se por preencher os valores faltantes de quantidade vendida e receita com
0. Esta decisao € fundamentada pelo fato de que no dataset utilizado, grande parte dos
produtos vendidos apresentam caracteristicas de intermiténcia com valores de ADI acima
de 1,32, fato também observado por Johnston et al. [50].

Para esta etapa, foi utilizado majoritariamente um algoritmo proposto pela

contratante do projeto.

5.2 Engenharia de features

Uma das fases mais importantes, principalmente para os modelos mais comple-
x0s, baseados em ML, é a engenharia de features. E nela que sdo extraidas caracteristicas
da série temporal e que agregardo informagdes adicionais aos modelos. Com estes atribu-
tos, as predi¢des podem alcangar melhores valores, tendo em vista a maior quantidade de
informacdo para gerar conhecimento.

Os modelos estatisticos, em sua grande maioria, sdo univariados, ou seja, nao
foram concebidos para utilizar particularidades extras, sendo observada somente a carac-

teristica a ser predita. Neste caso, a engenharia de features ndo agregard informacao. No
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caso proposto, esta fase aplica-se somente aos modelos LightGBM, LSTM, DeepAR e
TFT.

Além do uso nos modelos preditivos, sua participagdo serd fundamental em
outra fase do pipeline: a clusteriza¢do. Nesta fase, as caracteristicas obtidas comporao
o processo decisOrio para o agrupamento das séries temporais.

Existem alguns frameworks desenvolvidos para a extracdo de features, no entanto
optou-se pelo uso do TSFRESH apresentado em [23]. Nele, sdo calculadas até 794
caracteristicas, porém, para evitar que atributos irrelevantes sejam retornados, o que
poderia causar overfitting aos modelos, faz parte do processo uma fase de selecdo de
features, na qual somente sdo retornadas as caracteristicas apds um teste de hipétese
estatistico.

A Figura 5.2 exemplifica o processo de extragdo, ilustrando atributos elementares
que a biblioteca TSFRESH ¢é capaz de computar. Nela, observam-se descritores estatis-
ticos que sumarizam a distribuicdo de valores (Média, Mediana, Minimo e Médximo) e
caracteristicas morfoldgicas, como, por exemplo, a contagem de picos (Number Peaks),
que informam sobre a estrutura da série.

Contudo, o escopo de funcionalidades do TSFRESH € consideravelmente mais
amplo, permitindo uma caracterizagcdo exaustiva das séries temporais. Além de descrito-
res estatisticos avangados, como momentos de ordem superior, o repertério completo de
atributos inclui métricas de dependéncia temporal para quantificar tendéncias e autocor-
relagdes, bem como atributos no dominio da frequéncia, para a andlise de periodicidade.
A caracterizacdo € finalizada com estimadores de complexidade e dindmica nao-linear,

como a entropia, que buscam definir a previsibilidade do processo gerador dos dados.
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Figura 5.2: Exemplo de caracteristicas extraidas pelo TSFRESH [22].
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5.3 Implementacao dos modelos

Foram implementados os 10 modelos apresentados no Capitulo 2. Este portfélio
de estimadores foi deliberadamente construido para ser heterogéneo, abrangendo diferen-
tes classes de abordagens. O intuito desta heterogeneidade é garantir que o pipeline de
AutoML disponha de um repertério robusto, capaz de selecionar um modelo adequado
para as distintas dinAmicas (como intermiténcia, sazonalidade ou tendéncia) inerentes a
cada série temporal. Para a melhor organizacdo desta tese, este portfélio foi agrupado
nas trés categorias distintas que representam esses paradigmas: Estatisticos, LightGBM e
Neurais.

Os modelos sdo avaliados nas métricas: SMAPE, RMSSE e MASE, e, na
Secdo 6.1, cada uma dessas métricas serd detalhada. Além disso, o tempo computacional
também & observado, uma vez que ¢é parte relevante no processo do AutoML.

A defini¢do da estratégia de particionamento dos dados é uma etapa metodol6-
gica critica na avaliagdo de modelos de séries temporais. Diferentemente de problemas
tabulares padrdo, nos quais a validag¢do cruzada aleatdria (k-fold) € comum, a natureza
sequencial e dependente do tempo dos dados exige uma divisdo cronoldgica estrita para
evitar o vazamento de dados (data leakage). O vazamento ocorreria se informacgdes do
futuro fossem inadvertidamente utilizadas durante o treinamento ou validacao, levando a
uma avaliacdo de desempenho excessivamente otimista e metodologicamente falha [47].

Para garantir uma avaliacio robusta que simule um cendrio de producgdo real, em
que apenas o passado é conhecido, esta tese adota uma abordagem de particdo temporal
de origem fixa, conforme referenciado no Capitulo 6. O objetivo é prever um horizonte
de 14 dias. Desta forma, o conjunto de dados € dividido em trés blocos contiguos e
mutuamente exclusivos: o conjunto de teste € rigorosamente definido como os ultimos
14 dias do histérico de vendas; o conjunto de validagdo é composto pelos 14 dias
imediatamente anteriores ao conjunto de teste; e o conjunto de treino compreende todos
os dados restantes anteriores ao periodo de validag@o. O conjunto de treino € usado para o
ajuste primdrio dos modelos; o conjunto de validacdo € empregado para a otimizacdo de
hiperparametros (HPO); e o conjunto de teste € reservado exclusivamente para a avaliacdo

final e imparcial do desempenho do pipeline completo.

5.3.1 Estatisticos

Este grupo é composto por 6 modelos: Naive, suavizacido exponencial, ARIMA,
TSB, Prophet e Theta. Para estes modelos, a fase de engenharia de features nao € utilizada,
com exceg¢do ao Prophet, que utiliza o recurso de informacdo de um calendério de eventos.
Além disso, por serem capazes de fazer predi¢des de séries univariadas, os modelos

deste grupo recebem dados referentes a apenas uma série temporal por vez. Isso limita
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o modelo a obter informag¢des somente daquela série temporal, sem utilizar informagdes
correlacionadas as outras séries temporais.

Na modelagem destes modelos foi utilizada a biblioteca Darts [40], que fornece
uma maneira simplificada para uso dos diversos modelos, salvo para o modelo TSB,
implementado pelo autor.

A correta identificagdo da estacionariedade de uma série temporal € um passo
metodolégico critico, sendo um requisito fundamental para a escolha do modelo de
previsdo [30]. O principal desafio reside no diagndstico correto, e € por isso que os testes
ADF e KPSS sdo frequentemente usados em conjunto. A diferenca fundamental entre eles
estd em suas hipéteses nulas opostas [51]. O teste ADF tem como hipétese nula (Hp) que
a série possui uma raiz unitdria (sendo, portanto, ndo-estaciondria) [9]. Em contraste, o
teste KPSS, proposto por Kwiatkowski et al. (1992), é um teste de estacionariedade [51].
Sua hipétese nula (Hp) € que a série é estaciondria (ou estaciondria em torno de uma
tendéncia deterministica) [56, 51]. O impacto no processo de previsdo € direto: uma
falha em diagnosticar corretamente a natureza da série (por exemplo, confundir uma
série estaciondria em tendéncia com uma série que possui raiz unitdria) leva a ma
especificacdo do modelo, o que, por sua vez, pode comprometer significativamente a
acurécia da previsao, principalmente de modelos estatisticos. No caso estudado, 96% sao
consideradas estaciondrias quando se aplica o teste ADF e 65% quando se aplica o teste
KPSS.

Por se tratar de modelos estatisticos, alguns cuidados s@o levados em considera-
cdo antes do efetivo uso dos modelos. Primeiro, verifica-se a sazonalidade da série, em
que o ACF € calculado e passa pelo teste de hipétese homocedasticidade de Bartlett [8].
Esta informagdo de sazonalidade é de extrema relevancia e aplicada aos modelos Naive,
suavizagdo exponencial e ARIMA.

Na implementacdo do ARIMA ¢ utilizado o algoritmo AutoARIMA e ainda
sao realizados os testes KPSS e ADF, além de ser adotado o maior valor para nortear
o parametro d, ja elucidado na Se¢do 2.3. De forma analoga, o pardmetro D € obtido pelo
maior valor entre os testes OCSB e CH. O algoritmo fard uma otimizacao de parametros
a fim de encontrar a melhor combinac¢do dos parametros deste modelo, limitados a ordem

5,ouseja, p+g+P+Q <=5.

532 LightGBM

O LightGBM passou por uma investigacdo mais profunda, uma vez que seus
resultados estao constantemente entre os melhores, contudo, estes resultados sao forte-
mente impactados pelos parametros adotados. Os dados oriundos da fase de engenharia

de features s@o incluidos no dataset com vistas a agregar informacao entre as séries e
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obter melhores resultados. Para este modelo, optou-se pela implementacdo por meio da
biblioteca oficial do LightGBM [52].

Visto que o objetivo € obter uma plataforma de AutoML, a fixacdo de parametros
ndo € desejavel. Por isso, foram testadas 5 diferentes bibliotecas de otimizacao de para-
metros ou HPO, que encontram a melhor combinacdo de parametros por meio de dife-
rentes métodos de busca, dentro de um espaco definido pelo usudrio. As cinco bibliotecas
testadas foram: HyperOpt [13] e HpBandSter [31] que utilizam TPE; Sequential Model
Algorithm Configuration (SMAC) [61] que utiliza RF; e GPyOpt [5] e Scikit-Optimize
que utilizam processos gaussianos.

Cada biblioteca de otimizacao possui uma forma distinta para entrada dos dados,
por isso, foi desenvolvida uma plataforma comum, que traduz o espaco de busca definido
pelo usudrio para as diferentes bibliotecas.

Na documentagdo oficial do LightGBM existem dezenas de parametros, po-
rém, neste estudo, 15 foram explorados, sendo: num_leaves, colsample_bytree, lear-
ning_rate, min_data_in_leaf, bagging_fraction, neg_bagging_fraction, bagging_freq,
feature_fraction, min_data_per_group, max_cat_threshold, cat_I2, cat_smooth, re-
fit_decay_rate, cegb_tradeoff e num_iteration.

Embora o processo de HPO, detalhado na Secdo 5.3, seja projetado para en-
contrar os valores 6timos, a selecdo deste conjunto especifico de 15 parametros ndo é
arbitréria. Ela reflete um entendimento dos mecanismos que governam o desempenho do
LightGBM e podem ser agrupados conceitualmente.

Um primeiro grupo de parametros gerencia a complexidade estrutural e o ajuste
do modelo. O hiperparametro num_leaves é o principal controlador da complexidade
da 4arvore; valores maiores permitem que o modelo capture padrdes mais complexos,
mas aumentam o risco de overfitting. Para mitigar isso, min_data_in_leaf atua como um
regularizador, impedindo que o modelo crie folhas (segmentagcdes) baseadas em poucas
amostras, forcando-o a aprender padrdes mais gerais. O parametro num_iteration define
o numero de drvores (ou rodadas de boosting) a serem construidas, controlando o ajuste
total do ensemble.

Um segundo grupo de parametros foca na regularizagdo por meio de amos-
tragem, uma técnica essencial para a robustez do LightGBM. Os parametros bag-
ging_fraction e bagging_freq controlam a frequéncia e a fragdo de dados a serem amos-
trados (bagging), o que introduz variabilidade e reduz o overfitting. De forma andloga,
feature_fraction e colsample_bytree realizam a amostragem no nivel das colunas, sele-
cionando um subconjunto de features para construir cada drvore. Isso € particularmente
util em datasets com alta dimensionalidade, como os gerados pela engenharia de featu-
res (Secdo 5.2). O neg_bagging_fraction € um controle adicional para lidar com dados

desbalanceados.
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O controle do processo de aprendizado é governado pelo learning_rate (taxa de
aprendizado), que dimensiona a contribuicdo de cada nova arvore ao ensemble. Um valor
baixo requer mais iteragdes (num_iteration), mas geralmente leva a um resultado mais
robusto. O refit_decay_rate é um parametro avancado, tipicamente usado em cendrios
de atualiza¢do de modelos, controlando como os pesos das arvores decaem durante um
reajuste.

Um conjunto de parametros é dedicado a uma das maiores vantagens do
LightGBM: seu tratamento nativo de varidveis categoricas, o que é de extrema relevan-
cia para os dados de varejo (como SKUs, dias da semana ou eventos). Os parametros
max_cat_threshold, min_data_per_group, cat_I2 e cat_smooth trabalham em conjunto
para controlar como o modelo agrupa e regulariza as caracteristicas categdricas. Eles aju-
dam a evitar o overfitting em categorias com baixa representatividade e a gerenciar a
cardinalidade, otimizando as divisdes de arvore sem a necessidade de pré-processamento
manual como o one-hot encoding.

Finalmente, o paradmetro cegb_tradeoff estd ligado a otimizagdo de custo-
beneficio (Cost-Efficient Gradient Boosting). Ele introduz uma penalidade por avaliar
divisdes em diferentes features, incentivando o modelo a reutilizar features e, assim, oti-
mizando o trade-off entre acuricia e o custo computacional do treinamento, um tema

central desta tese.

5.3.3 Neurais

Constam neste grupo os modelos: LSTM, DeepAR e TFT e, analogamente ao
modelo LightGBM, também sdo passadas aos modelos as caracteristicas extraidas da
fase de engenharia de features. Na implementagdo desses modelos, foi utilizado o pacote
pytorch-forecasting [10], cuja adaptacao para aplicagdo aos casos estudados foi realizada

pelo coordenador no projeto.

5.4 Clusterizacao

Os modelos de clusterizacao citados no Capitulo 3 foram utilizados em fungao
da sua capacidade de identificar padrdes na selecdo de modelos de predicao que podem
ser mais adequados para aquele grupo de séries.

Modelos como o FEDOT [71] ou FFORMA [70] sdo capazes de obter melhores
resultados que o melhor modelo de predi¢do de séries temporais, e € neste sentido que a
clusterizagdo pode ser vantajosa, indicando os principais modelos a serem aproveitados
para a predicdo final. A composi¢ao de varios modelos mostrou-se vantajosa do ponto de

vista de erro, porém vem com a contrapartida de que é necessario um elevado custo com-
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putacional para alcanca-los. Dependendo do volume financeiro envolvido nas predi¢des,
pequenos ganhos nas métricas de acurdcia fazem com que o custo computacional seja
compensado, no entanto, para o caso do varejo, em que hd milhares de produtos e lojas,
este custo computacional pode inviabilizar a aplicagdo de modelos mais complexos. Nao
€ somente o custo que pode ser elevado, mas o tempo de processamento de modelos mais
complexos pode vir a tornar-se impeditivo. Especialmente no varejo, em que hd milhares
de produtos por loja, muitos deles com baixa ou nenhuma venda por varios dias, modelos
de predi¢do mais simples, tendem a obter resultados equivalentes e até melhores que os
neurais e baseados em ML.

Ap6s passar as séries temporais pelos modelos de clusterizagao, utilizando todo o
conjunto de treino, cada série recebe a atribuicao de um cluster. Neste ponto, € pertinente
justificar a selecao do nimero de clusters (k), um hiperparametro fundamental.

E notdvel que a metodologia nio emprega técnicas heuristicas tradicionais para
a estimativa de k, como o método do “cotovelo” (elbow) ou a analise de silhueta. Tal
omissdo € deliberada e fundamenta-se no objetivo desta tese, que diverge da clusterizacdo
exploratéria padrao. Métodos de validade interna, como o cotovelo, otimizam métricas
de coesdo e separacdo geométrica (como a variancia intra-cluster). Contudo, o objetivo
deste pipeline de AutoML ndo € encontrar os agrupamentos mais compactos, mas sim
particionar o espaco de problemas de forma a otimizar a acurdcia da previsdo e a
eficiéncia computacional da selecdo de modelos subsequente. A otimizacao da separacdo
geométrica ndo garante a otimizacao do erro de previsao.

Portanto, o nimero de clusters k € tratado como um hiperparametro estratégico
da arquitetura. A decis@o de fixar k = 10 para os métodos k-Shape e TimeSmash foi ali-
nhada a quantidade de modelos preditivos no pool (dez). Esta escolha visa estabelecer
um balango metodoldgico: k deve ser suficientemente grande para permitir a especia-
lizacao (separando séries com dinamicas distintas que podem se beneficiar de modelos
diferentes), mas suficientemente pequeno para garantir que cada cluster mantenha uma
populagdo estatisticamente robusta. Um k muito pequeno (como k = 2) agruparia séries
excessivamente heterogéneas, enquanto um Kk muito grande (como k > 100) resultaria
em clusters esparsos, tornando a abordagem de selecdo por amostragem (detalhada na
Secdo 5.5) estatisticamente invidvel.

Para o0 SOM, a dimensdo do mapa foi definida heuristicamente por tamanho =
\/ %, com o mesmo intuito de garantir uma quantidade suficiente de itens por
neurdnio, a0 mesmo tempo que se preserva a granularidade topolégica.

Dessa forma, a avaliagdo da “qualidade” da clusterizacdo nesta tese ndo é medida
por sua coesao interna, mas sim pela sua eficdcia na tarefa final: o desempenho do erro de
previsdo e o ganho computacional obtido pela arquitetura de selecdo de modelos que ela

habilita, conforme avaliado empiricamente no Capitulo 6.
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5.5 Selecao de modelos

De forma a evitar o elevado custo computacional associado a aplicagdo de
multiplos modelos de predicdo, foi adotada uma estratégia de selecdo de modelos baseada
nos clusters gerados na fase anterior. Esta abordagem permite identificar quais modelos

sa0 mais adequados para cada grupo de séries temporais, otimizando assim o processo de

predicao.
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Figura 5.3: Exemplos das metodologias de selecio

Duas abordagens distintas foram implementadas, com vista ao processo de
selecdo de modelos. A primeira € a utilizacdo de uma amostra recente (janelas reduzidas)
de cada série temporal. Para isso, os conjuntos de treino sao limitados aos valores mais
recentes de 30, 60 e 120 dias. Quanto maior a janela, maior € o contexto para os
modelos, porém ha também um maior tempo computacional para treino. Um exemplo
desta metodologia € ilustrado pela Figura 5.3(a). Nela, destaca-se, em vermelho, os dados
mais recentes que serdo utilizados para a selecao dos modelos.

Na Figura 5.4 € ilustrada a distribui¢do da duracdo das séries nas lojas estudadas
nesta tese. Nota-se que a grande maioria das séries possui pelo menos 120 dias de
historico. A moda das séries supera 480 dias, ou seja, 4 vezes mais dados que a maior
janela, sendo as janelas propostas adequadas para serem tratadas como amostras.

Enquanto a clusterizacio busca identificar os perfis de comportamento das séries
temporais, a escolha pela janela reduzida busca obter as informa¢des mais valiosas para a
predi¢do de curto prazo. A combinagao destas duas estratégias visa maximizar a eficiéncia
do processo de predicdo, reduzindo o custo computacional, sem comprometer a qualidade
das previsdes. Segue abaixo a metodologia da primeira abordagem, também ilustrada pela

Figura 5.6:

* Extracdo de uma amostra de cada série temporal do conjunto de treino, contando
com uma janela fixa de 30, 60 ou 120 dias mais recentes do conjunto de treino;

* Treino de todos os modelos de predi¢ao;

* Para cada série, ha a selecdo dos 3 melhores modelos com base nas métricas de

desempenho;
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Figura 5.4: Distribui¢do cumulativa das duracdes de cada série por loja

* Para cada cluster, ha a selecao dos 2 modelos com menor erro;
* Designa¢do de modelo para cada série com base no menor erro dentre os modelos

disponiveis para seu respectivo cluster.

Padrdes de consumo, pregos e estratégias promocionais alteram-se ao longo do
tempo, fazendo com que o historico distante perca relevancia preditiva para o futuro
imediato. Ao focar o treinamento de seleciao apenas nos 30, 60 ou 120 dias mais recentes,
esta metodologia prioriza a agilidade e a adaptacio a regimes de mercado recentes.

A segunda abordagem utiliza um percentual de amostras de produtos de cada
cluster e, entdo, treinam-se os modelos na totalidade dos dados do conjunto de treino.
Um exemplo desta metodologia ¢ ilustrado pela Figura 5.3(b). Nela, destaca-se a curva
em azul como sendo uma amostra de série temporal do cluster; neste caso, somente ela
serd utilizada para selecao dos modelos, as demais séries terdo o modelo designado por

ela. A metodologia € descrita abaixo.

* Extracdo de uma amostra aleatéria de séries temporais de cada cluster;

* Treino de todos os modelos de predi¢do;

* Para cada cluster, selecdo do modelo com menor erro;

* Designagdo de modelo para cada série com base no menor erro dentre os modelos

disponiveis para seu respectivo cluster.

A segunda abordagem, de “conjunto reduzido”, opera sob uma premissa meto-
dolégica distinta, mais alinhada a meta-aprendizagem e a eficiéncia computacional. Esta
estratégia assume que a etapa de clusterizacdo (Capitulo 3) foi bem-sucedida em agru-
par séries com dinamicas estruturais homogéneas. Sob esta hipdtese de homogeneidade

intra-cluster, o treinamento de modelos no histérico completo de uma pequena amostra
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percentual de séries pode servir como um proxy estatisticamente robusto para o compor-
tamento de todo o cluster. O objetivo aqui ndo € primariamente capturar o drift recente
(embora os dados recentes estejam incluidos), mas sim identificar o modelo que melhor
se ajusta, apostando na robustez da clusterizacdo para generalizar esta escolha para todos
os membros do grupo.

Enquanto a metodologia de janela reduzida busca reduzir o treinamento redu-
zindo a quantidade de dados de todas as séries temporais encurtando o tamanho de cada
série (duracdo) e limitando-se somente aos dados mais recentes; a metodologia de con-
junto reduzido busca a reducao mediante a utilizacdo de apenas algumas séries completas
(todo o periodo) do cluster.

Para questdes de divisdo do conjunto de dados, o processo segue o mesmo fluxo
do treinamento, ou seja, para a janela reduzida teriamos o conjunto de teste com os ultimos
14 dias da série, validagao com 14 dias anteriores ao primeiro dia do conjunto de teste e,
por fim, o conjunto de treino sendo os 30, 60 ou 120 dias anteriores ao primeiro dia do
conjunto de teste. A Figura 5.5(a) ilustra esta divisdo. J4 para a metodologia de conjunto

reduzido ndo h4 alteragcdo no split, conforme demonstrado na Figura 5.5(b).

. _ Treino =~ Val.  Teste
0 D-30 D-14 F-14 F
D
. ‘ Treino , Val.  Teste
0 D-60 D-14 F-14 F
D
. ‘ Treino . Val. = Teste
0 D-120 D-14 Fbl4 F
(a) Janela reduzida
‘ Treino _ Val.  Teste
0 D-14 F-14 F
D

(b) Conjunto reduzido

Figura 5.5: Exemplos das metodologias de split

O treino dos modelos nesta etapa de selegdo segue 0 mesmo processo de treino
dos modelos na janela completa, incluindo a otimizacdo de hiperparametros para o
LightGBM. A diferenca estd no fato de que o conjunto de dados € significativamente
menor, 0 que reduz o tempo necessdrio para o treinamento e a avaliagdo dos modelos.

O desempenho serd observado por meio da comparacio de tempo computacional

e erros entre as op¢des com clusteriza¢do e o melhor modelo para a série ou para a loja.
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Figura 5.6: Pipeline para janelas reduzidas
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Figura 5.7: Pipeline para conjunto reduzido



CAPITULO 6

Resultados

Neste capitulo, sao apresentados alguns resultados obtidos por meio dos estudos
realizados, com énfase nas apuracdes dos modelos preditivos e no processo de sele¢do de
modelos por clusterizagio. E também explorada a questio da classificagio de demanda,

abordada na Secdo 3.1.

6.1 Desempenho dos Modelos

Para a avaliacdo do desempenho dos modelos foram utilizados os dados reais de
quatro lojas do ramo farmacéutico. As lojas foram escolhidas observando o tamanho, em
quantidade de produtos, sendo entdo adotadas as lojas 40, 42, 138 e 171.

O objetivo da avaliacdo de desempenho, em conformidade com a metodologia
descrita no Capitulo 5, € prever a quantidade vendida no horizonte de 14 dias. Para tanto,
foi empregada uma estratégia de particdo temporal de origem fixa. Esta abordagem ¢é
metodologicamente crucial para simular um cendrio de implantacdo real e, fundamental-
mente, para garantir a preven¢ao de vazamento de dados (data leakage), o que invalidaria
os resultados. Os dados foram divididos em trés blocos cronolégicos contiguos: o con-
junto de teste, compreendendo os ultimos 14 dias do histérico; o conjunto de validagao,
composto pelos 14 dias imediatamente antecedentes; e o conjunto de treino, contendo
todos os dados restantes anteriores ao periodo de validagao.

O conjunto de treino €, portanto, o tnico com tamanho varidvel, refletindo a
natureza diversa do ciclo de vida dos produtos. No entanto, conforme demonstrado na
Secdo 5.5, a maioria das séries possui um histérico robusto, com a moda superando
480 dias. Garante-se também que as séries que chegam a esta etapa de modelagem ja
foram filtradas pelo pré-processamento (Segdo 5.1), possuindo dados suficientes para o
treinamento.

E relevante destacar que este protocolo de avaliacio nio emprega uma valida-
¢do cruzada com janelas deslizantes (rolling window) ou expansiveis, que avaliariam o
desempenho médio de multiplos retreinamentos. Em vez disso, ao usar uma origem fixa,

avalia-se um unico e rigoroso cendrio: dado todo o histérico disponivel até um ponto de
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corte, qual € o desempenho do modelo na previsao dos proximos 14 dias. Desta forma,
os 14 valores previstos sdo todos baseados no mesmo conjunto de treino estitico. Uma
consequéncia esperada e natural desta abordagem de previsdo multi-passo € a acumulagdo
de incerteza, na qual a acurdcia tende a diminuir 2 medida que o horizonte de previsao
avanga (isto é, a previsdo para o 14° dia € intrinsecamente mais incerta do que a previsao
para o 1° dia).

Adicionalmente, para permitir uma andlise de desempenho estratificada, o port-
folio de produtos foi segmentado em seis faixas de vendas. Esta classificacao foi deter-
minada pela quantidade total vendida por cada produto durante o periodo de teste de 14
dias. A Figura 6.1 apresenta a distribuicao da contagem de produtos de cada loja (40,
42,138 e 171) por essas faixas. Os intervalos, detalhados na legenda, utilizam a notacao
matematica de conjuntos, na qual os colchetes [, ] significam respectivamente inclusivo e

exclusivo.
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Figura 6.1: Quantidade de produtos por faixa de vendas

Nestas duas semanas, em todas as lojas, predominaram os produtos com baixa
quantidade de vendas, sendo que, na maioria dos dias, ndo houve venda (ou seja, os
valores foram nulos). Este fato ja era esperado, uma vez que lojas do ramo varejista
trabalham com uma grande variedade de produtos. Contudo, isso impde um desafio ainda
maior aos modelos preditivos.

Foram treinados 10 modelos preditivos, e suas avaliagdes foram feitas segundo
quatro métricas distintas: RMSE, SMAPE, RMSSE e MASE.

O Mean Absolute Percentage Error (MAPE), definido pela Equacdo (6-1), traz
boa interpretabilidade e possibilita a comparacgao tanto entre lojas como entre modelos, no
entanto, sua formulacdo € falha quando os valores reais sdo zero ou na sua marginalidade.
Assim sendo, poucos casos podem distorcer a andlise de toda uma loja.

Y~ Yil

1n
MAPE =~y i Til 6-1
L (e
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onde n representa o nimero de observacdes no horizonte de previsao.

As métricas propostas minimizam esses efeitos, mas em contrapartida, acabam
perdendo um pouco da interpretabilidade. O SMAPE, definido pela Equacao (6-2), é uma
variacdo do MAPE, e possui as vantagens semelhantes ao MAPE. Apesar de, com este
modelo, se retirar a indeterminacdo quando o valor real Y € nulo, ainda peca quando tanto
o valor previsto (Y) quanto o valor real (Y) sdo nulos. Visto que se busca minimizar a
diferenca entre Y e Y, portanto é esperado que Y seja zero quando Y é zero.

Ty Y=Y

SMAPE=-Y — 1 "
”,-;(IY,-|+|YI-I)/2

(6-2)
J4 o MASE, definido pela Equacdo (6-3), praticamente elimina o problema

da indeterminacdo. Sua formulagdo s6 permite indeterminacdo quando toda a série de
treino possui 0 mesmo valor. Sua vantagem advém do fator de escala entre o numerador,
representado pelo erro absoluto do modelo a ser avaliado, e o denominador, representado
pelo erro absoluto da previsdo Naive no conjunto de treino (onde T € o tamanho do
conjunto de treino). O MASE pode ser interpretado como o quio boa € a previsdo
comparada com uma previsdao que simplesmente repete o dltimo valor.
MASE = lzn: 1 |TY"_ i

N 75 L2 | Ve — Yir1]

As métricas detalhadas até agora possuem fatores de escala, e permitem compa-

(6-3)

ragdes tanto entre modelos como entre lojas, mas nao englobam a nocao de escala do erro.
Por exemplo, errar 1% de um produto com venda de 10 unidades tem impacto diferente
de errar 1% em 1.000 unidades. O RMSE, definido pela Equacdo (6-4), utiliza a raiz da
média do erro quadratico e, por ser dependente de escala, lojas com maior volume de
vendas tendem a ter um RMSE maior. Isso dificulta a comparagdo de um mesmo modelo
entre lojas. Para mitigar este problema, o RMSSE vem sendo amplamente utilizado na
previsdo de séries temporais no varejo. O RMSSE, como definido na Equacao (6-5), é
uma variacdo do RMSE, que escala, assim como o0 MASE, o erro do modelo pelo erro de
uma previsao ingénua (Naive) no conjunto de treino, permitindo comparacdes justas entre

lojas com diferentes volumes de vendas.

14 )
RMSE = [~ Y (Yi— V)° (6-4)
j=1

1=

1L Y, —Yi
RMSSE = | =Y | —=— 2 (6-5)
i1 \ 707 L=z | Yt — Yi-1|

A utilizacdo de um portfélio de quatro métricas distintas (RMSE, SMAPE,
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RMSSE e MASE) ndo representa uma redundancia, mas sim uma necessidade metodo-
l6gica para uma avaliacio holistica. Ndo existe uma unica métrica de erro “verdadeira”;
cada uma quantifica um aspecto diferente do desempenho do modelo, respondendo a di-
ferentes questdes de negdcio e estatistica. A escolha de qual métrica priorizar depende do
objetivo da previsdo e da natureza dos dados. O RMSE (6-4), por exemplo, é dependente
de escala e penaliza erros grandes de forma quadratica, sendo crucial para a gestdo de
inventdrio, em que o custo de um grande erro em um item de alto volume é substancial.
Em contrapartida, métricas de erro percentual, como o SMAPE (6-2), sdo independentes
de escala, permitindo a comparacdo do desempenho relativo entre produtos de volumes
distintos.

O desafio central desta tese, e a principal razdo para a multiplicidade de métricas,
reside na natureza do dataset, que € dominado pela demanda intermitente (conforme
ilustrado na Figura 6.1). Como ja apontado, dados com valores reais nulos invalidam
métricas percentuais puras como o0 MAPE (6-1) e introduzem artefatos no SMAPE (6-2),
em que um modelo simples como o Naive pode apresentar um erro artificialmente baixo.
Para superar esta limitacdo, as métricas escaladas (MASE (6-3) e RMSSE (6-5)) sdo
essenciais. Elas sdo robustas a valores nulos e também independentes de escala, pois
normalizam o erro do modelo pelo erro de um benchmark Naive no conjunto de treino.
O RMSSE (6-5), em particular, foi a métrica de avaliacdo principal da competicio M5
precisely por esta combinacdo de robustez a intermiténcia e sensibilidade a erros de
grande magnitude (devido ao erro quadréatico). Portanto, a anélise conjunta destas quatro
métricas € a unica forma de avaliar fidedignamente o desempenho dos modelos neste
dataset complexo, compreendendo simultaneamente o erro de magnitude (RMSE), o erro
percentual enviesado (SMAPE) e o erro de habilidade relativa (RMSSE/MASE).

Para fundamentar a escolha da biblioteca de HPO a ser utilizada no pipeline de
AutoML, foi conduzido um experimento preliminar. Este experimento ndo visa “criar”
hiperparametros, mas sim avaliar a eficiéncia de diferentes frameworks de otimizacdo
(GPyOpt, HpBandSter, HyperOpt, Scikit-Optimize/skopt e SMAC) na busca pelo con-
junto 6timo de parametros do LightGBM, detalhados na Secdo 5.3. O experimento foi
executado nas lojas 42 e 184. Inicialmente, realizou-se uma busca exploratéria com 200
iteracOes na loja 42 para determinar o ponto de convergéncia. Conforme ilustrado na
Figura 6.2 (eixo X por Number of iterations), observou-se que todas as bibliotecas atin-
gem um platd de erro, sem melhorias expressivas no RMSE, por volta da 40? iteracao.
A Figura 6.3 complementa esta analise, mostrando a mesma convergéncia em relacdo ao
tempo computacional total (Overall Time).

O processo de otimizacdo de hiperparametros € reconhecidamente uma das
etapas mais onerosas do pipeline de ML. A andlise inicial (Figura 6.2) demonstrou que

o beneficio marginal de iteragdes adicionais apos a 40% é praticamente nulo para esta
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Figura 6.2: Comparacdo da evolugdo do erro ao longo das iteragdes entre as diferentes
bibliotecas de HPO na loja 42. Eixo X representa o numero de iteragdes. Eixo Y o RMSE.
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Figura 6.3: Comparacdo da evolugdo do erro ao longo do tempo entre as diferentes
bibliotecas de HPO na loja 42. Eixo X representa o tempo total. Eixo Y o RMSE.

tarefa. A métrica de selecdo mais relevante ndo € o erro final (pois sdo equivalentes), mas
sim a eficiéncia computacional — o tempo de processamento (Overall Time) necessario
para atingir esse vale. Para avaliar esta eficiéncia, um novo experimento, limitado a 40
iteracOes, foi conduzido nas lojas 42 e 184, com os resultados plotados contra o tempo
computacional nas Figuras 6.4 e 6.5, respectivamente.

A andlise das Figuras 6.4 e 6.5 corrobora a escolha. Em ambos os cendrios de
teste (lojas 42 e 184), a biblioteca GPyOpt consistentemente alcancou o menor RMSE no
menor tempo computacional. Enquanto outras bibliotecas, como HyperOpt ou SMAC,
eventualmente atingem um patamar de erro similar, elas o fazem com um custo de
tempo significativamente maior. Dado que o objetivo da arquitetura de AutoML desta
tese € precisamente otimizar o trade-off entre acuracia e custo computacional, a GPyOpt
demonstrou ser a ferramenta de HPO mais alinhada a este objetivo, sendo, portanto, a

escolhida para todos os experimentos subsequentes de otimizacdo do LightGBM.
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Figura 6.4: Comparacdo da evolucdo do erro ao longo do tempo para 40 iteragdes entre
as diferentes bibliotecas de HPO para a loja 42. Eixo X representa o tempo total. Eixo Y
o RMSE.
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Figura 6.5: Comparacgao da evolugdo do erro ao longo do tempo para 40 iteracdes entre as
diferentes bibliotecas de HPO para a loja 184. Eixo X representa o tempo total. Eixo Y o
RMSE.

6.1.1 Desempenho da selecao dos modelos

A etapa de selecdo de modelos, detalhada na Se¢do 5.5, € fundamental e objetiva
otimizar o processo de predi¢cdo de modelos, aliando custo computacional a minimizac¢ao
de erros.

Esta etapa depende do resultado da clusterizacdo e foram testados trés modelos:
k-Shape, TimeSmash e SOM. O k-Shape tem sua abordagem baseada na forma das
séries temporais, enquanto o TimeSmash utiliza uma abordagem baseada nos processos
estocésticos que geram os dados. Na implementacao do SOM, em substitui¢do a distancia
euclidiana, foi utilizada a LikelihoodDistance e, tanto quanto foi possivel apurar, esta
abordagem € inédita.

O tempo computacional para geracao dos clusters é apresentado na Tabela 6.1,
e, para questdes das avaliacdes de custo computacional, o hardware utilizado foi um
servidor com 60x Intel Xeon E5-2698 v4 @ 2.2GHz. Para os modelos neurais, LightGBM
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e k-Shape, que possuem implementacdes que se aproveitam do uso de GPU, foi utilizada
Ix NVIDIA Tesla V100-SXM2-32GB. Na implementagdao dos modelos estatisticos, foi

empregado o multiprocessing, tirando assim melhor proveito do hardware disponivel.

Tabela 6.1: Tempo Computacional
Loja Modelo Tempo Computacional (s)

40 kshape 2148
42 kshape 998
138  kshape 1737
171  kshape 1167
40 timesmash 28
42 timesmash 8
138  timesmash 22
171  timesmash 14
40 som 5414
42 som 374
138  som 7673
171 som 1763

Uma anélise da Tabela 6.1 revela as assinaturas de custo distintas de cada me-
todologia de clusteriza¢do. O TimeSmash € o mais eficiente, com tempos de execucdo na
ordem de segundos, pois sua complexidade reside na inferéncia de um conjunto fixo de
modelos PFSA e na subsequente projecdo das séries em um espacgo de log-likelihood. Em
contraste, o k-Shape apresenta um custo significativamente maior, pois requer cédlculos
iterativos da SBD (uma medida baseada em correlacdo cruzada) sobre o comprimento
total das séries. A abordagem proposta com SOM apresenta, deliberadamente, 0 maior
custo computacional, um artefato direto das 30 iteragdes de otimizagdo Bayesiana neces-
sédrias para ajustar os hiperparametros da rede e organizar o mapa topolégico. Este custo
inicial, embora elevado, deve ser interpretado como um investimento de capital metodo-
l6gico, cuja viabilidade é avaliada em funcao dos ganhos de eficiéncia obtidos no pipeline

de selecdo recorrente.

Desempenho da selecio pelo método de janela reduzida

Em uma primeira abordagem, foram testadas trés janelas reduzidas para o treino
dos modelos: 30, 60 e 120 dias. Para cada uma dessas janelas, ao final do treino dos
modelos, foram apuradas as métricas de erro. A selecdo dos trés melhores modelos
por série e a selecdo dos modelos que fazem parte do pool do cluster levaram em
consideragdo sua métrica correspondente. Dessa forma, o mesmo cluster pode possuir
um pool diferente de modelos a depender da métrica que se busca minimizar.

O desempenho de custo computacional total do pipeline de “janela reduzida” é

apresentado de forma representativa na Tabela 6.2 para a Loja 40. O tempo total reportado
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agrega o custo da clusterizacdo (Tabela 6.1), o custo do treinamento de selecdo (todos
os modelos nas janelas reduzidas) e o custo do treinamento final (apenas os modelos
selecionados no histérico completo). Uma observacdo importante € que as arquiteturas de
selecdo de modelos propostas alcangaram ganhos computacionais expressivos em relacao
ao método Empirico. O modelo Empirico € obtido por meio do melhor modelo dentre os
existentes. Na Loja 40 (Tabela 6.2), por exemplo, o benchmark Empirico (treinar todos
os 10 modelos) exigiu 21.264 segundos. A abordagem som_30, mesmo incluindo o custo
elevado de clusterizacdo (5.414s), completou o pipeline em 8.713 segundos, uma reducdo
de 59% no custo computacional total.

A andlise aprofundada do trade-off financeiro revela a estratégia de amortizagao.
O custo da clusterizacdo (ex: 5.414s para o SOM na Loja 40) é um custo fixo, pago
uma unica vez para mapear as séries. O custo da selecdo (ex: 8.713s — 5.414s = 3.299s)
€ o custo recorrente, executado a cada ciclo de retreinamento para atualizar a escolha
do “melhor” modelo. Este custo recorrente de ~ 3.300s é substancialmente inferior ao
custo do benchmark Empirico (21.264s). Portanto, a metodologia proposta demonstra
que um investimento computacional inicial na clusteriza¢do desbloqueia uma reducgdo de
custo operacional recorrente superior a 80% (3.300s vs 21.264s), validando a viabilidade
econdmica da arquitetura. Os resultados detalhados para as lojas 42, 138 e 171, que
corroboram este mesmo padrdao de ganho computacional, encontram-se disponiveis no
Apéndice A, Tabelas A.1 a A.3.

A Tabela 6.3 detalha o resultado do processo de selecao de modelos para a Loja
40. A andlise revela um padrdo bipolar claro: a selecdo é massivamente dominada pelo
LightGBM e pelo Naive, modelos que representam extremos opostos de complexidade
e custo computacional. Este achado por si s6 valida a necessidade da arquitetura de
AutoML, pois demonstra que uma abordagem de modelo tnico (como usar apenas o
LightGBM) falharia em capturar o desempenho do Naive, especialmente para a métrica
SMAPE, em que o Naive apresenta forte participacdo (ex: 693 de 3245 sele¢cdes no k-
Shape-60).

Uma segunda observacao, crucial para a validacio da eficiéncia do pipeline, € a
estabilidade da sele¢do em relagdo ao tamanho da janela. O perfil de dominancia (a divisao
entre LightGBM e Naive) permanece notavelmente estivel entre as janelas de 30, 60 e 120
dias. Por exemplo, na Tabela 6.3 (k-Shape, SMAPE), a selecdo do LightGBM e do Naive
€ de (2415, 633) para 30 dias e (2415, 631) para 120 dias, uma distribui¢ao quase idéntica.
Isso é uma evidéncia robusta de que a janela de 30 dias, embora computacionalmente mais
barata, € suficiente para capturar as informacdes necessdrias para a selecdo de modelos,
validando o uso da janela mais curta para otimizar o custo de sele¢do recorrente. Este
padrdo bipolar e a estabilidade da janela mantém-se consistentes, conforme detalhado nas

tabelas das demais lojas, disponiveis no Apéndice A (Tabelas A.4 a A.6).
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Tabela 6.2: Custo computacional dos modelos, loja 40.

Modelo Custo Computacional (s)
AutoArima 1505
Croston 608
DeepAR 7268
Exponential Smoothing 118
LightGBM 877
Naive 67
Prophet 3713
RNN 5808
TSB 789
Theta 512
Empirico 21264

Custo Computacional (s)
Modelo MASE RMSSE SMAPE
kshape_30 5423 5975 5386
kshape_60 7901 9123 7882
kshape_120 14932 16163 14979
som_30 8713 9231 8675
som_60 11308 12213 11194
som_120 18570 19498 18235
timesmash_30 3334 3830 3292
timesmash_60 5865 6887 5846
timesmash_120 13240 13992 12828

Desempenho da selecio pelo método de conjunto reduzido

A segunda abordagem de sele¢do, o método de “conjunto reduzido”, parte de
uma premissa de meta-aprendizagem (conforme Secdo 5.5): assume-se que a etapa de
clusterizacdo foi eficaz em agrupar séries com dindmicas homogéneas. Sob esta hipdtese,
uma pequena amostra percentual de séries de um cluster pode atuar como um proxy
estatisticamente robusto para todo o grupo, permitindo que o modelo 6timo, determinado
sobre essa amostra, seja generalizado para todas as séries do cluster. O objetivo desta
andlise é, portanto, duplo: determinar a sensibilidade da selecdo do modelo ao tamanho
dessa amostra; e validar a hipdtese fundamental de que a clusterizacgdo SOM com
LikelihoodDistance de fato agrupa os modelos de forma topoldgica e estatisticamente
significativa.

Para avaliar a sensibilidade ao tamanho da amostra, foi conduzido um experi-
mento incrementando o percentual de séries amostradas. A Figura 6.6 apresenta a evo-
lucdo do erro SMAPE agregado (eixo Y) conforme o percentual de amostragem (eixo
X) aumenta. Uma andlise do painel da Loja 40 revela um achado central: a selecdo do
modelo 6timo é notavelmente robusta mesmo com percentuais de amostragem extrema-

mente baixos. Para as trés metodologias de clusterizacao (k-Shape, TimeSmash e SOM),
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Tabela 6.3: Tabela de dominincia dos modelos nos clusters, loja 40.
Modelo Janela Métrica AA CR ES LGB NA PR TSB TT

kshape 30 MASE 2 3140 75 28
kshape 30 RMSSE 30 1 2925 289
kshape 30 SMAPE 2 191 4 2415 633

kshape 60 MASE 3150 86 6 3
kshape 60 RMSSE 66 21 3146 12
kshape 60 SMAPE 74 2 2475 693

kshape 120 MASE 1 3152 78 14
kshape 120 RMSSE 66 21 3148 10
kshape 120 SMAPE 1 196 2 2415 631

som 30 MASE 6 3153 78 8

som 30 RMSSE 7 41 2970 227

som 30 SMAPE 219 2384 642

som 60 MASE 2 3156 82 1 4

som 60 RMSSE 46 51 3125 23

som 60 SMAPE 135 2437 673

som 120 MASE 3157 75 4 9
som 120 RMSSE 51 12 3 3153 9 17

som 120 SMAPE 144 2431 670

timesmash 30 MASE 3155 78 12
timesmash 30 RMSSE 31 2929 285
timesmash 30 SMAPE 235 2379 631

timesmash 60 MASE 1 3159 78 7
timesmash 60 RMSSE 53 27 3157 8
timesmash 60 SMAPE 235 2379 631

timesmash 120 MASE 3151 73 4 17
timesmash 120 RMSSE 62 13 3170

timesmash 120 SMAPE 95 2456 694

Legenda: AA=AutoArima, CR=Croston, ES=Exponential Smoothing, LGB=LightGBM, NA=Naive,
PR=Prophet, TT=Theta.

o SMAPE agregado atinge um platé quase imediato. O erro obtido com apenas 5% de
amostragem € virtualmente indistinguivel daquele obtido com 100%. Isso sugere que a
dominancia de um modelo especifico dentro de cada cluster (conforme Tabela 6.3) é tdo
pronunciada que é capturada rapidamente, e amostras adicionais apenas reconfirmam esta
escolha. Este resultado valida a abordagem como computacionalmente vidvel, pois um
percentual minimo de amostragem € suficiente para uma selecao estavel. Para as métricas
RMSSE e MASE, que demonstram uma convergéncia similar, os resultados encontram-se
no Apéndice B nas Figuras B.1 e B.2.

Validada a eficiéncia da amostragem, passa-se a validagdo da prépria hipétese
de clusterizacdo, que € a contribui¢do inédita desta tese. A questdo fundamental € se a
abordagem SOM combinada com a métrica LikelihoodDistance € capaz de separar

espacialmente os modelos 6timos. A Figura 6.7 ilustra o mapa de SOM treinado para a
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Figura 6.6: Evolu¢ao do SMAPE pelo percentual de amostragem

Loja 40, em que cada neurdnio € colorido de acordo com o modelo de melhor desempenho
(0 benchmark Empirico) para as séries ali alocadas.

Focando na métrica SMAPE (painel superior esquerdo da Figura 6.7), a hi-
potese € visualmente confirmada. O mapa ndo apresenta uma distribuicdo aleatéria de
modelos, mas sim uma clara concentragdo topolégica. Notavelmente, os dois modelos
dominantes (conforme Tabela 6.3), Naive e LightGBM, segregam-se em regides distin-
tas. O LightGBM concentra-se na por¢do inferior direita do mapa, enquanto o Naive
ocupa majoritariamente a regido oposta (superior esquerda). Isso evidencia que a mé-
trica LikelihoodDistance (uma abordagem model-based) agrupou com sucesso séries
que compartilham caracteristicas estocdsticas que as tornam mais adequadas a um mo-
delo simples ou a um modelo complexo. Os mapas para as demais lojas (42, 138 e 171),
que exibem separacdo topoldgica similar, estdo disponiveis no Apéndice C nas Figu-
ras C.1 aC.3.

Enquanto a Figura 6.7 fornece uma confirmacao visual da segregacao topolégica,
a andlise dos centréides € necessdria para quantificar objetivamente a tendéncia central
dessa separacao. A Figura 6.8 executa esta quantificac@o ao calcular e plotar a localizacdo
média (o “centro de massa”) de todas as séries associadas a cada modelo vencedor no

mapa treinado. Este passo € metodologicamente fundamental por duas razdes: primeiro,
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Figura 6.7: Mapa SOM para loja 40

ele transforma a observagdo visual subjetiva em uma medida objetiva da distincia entre
os grupos de modelos; segundo, ele serve como a base quantitativa para o teste estatistico
subsequente (PERMANOVA), que avalia formalmente se a distincia entre os centrdides
dos grupos € estatisticamente maior do que a variacdo dentro de cada grupo. A andlise
do painel SMAPE (superior esquerdo) confirma a eficicia da separacdo: a distancia entre
os centréides dos modelos dominantes é maximizada, com o centréide do LightGBM e o
do Naive situando-se em quadrantes opostos do mapa. Isso demonstra que a clusteriza¢do
SOM, quando combinada com a métrica LikelihoodDistance, é de fato eficiente em
particionar o espaco de problemas. Os graficos de centrdides para as demais lojas estdo
no Apéndice C nas Figuras C.1 a C.3.

Para formalizar esta observacdo visual, a separagdo foi testada estatisticamente.
Foi aplicado o teste PERMANOVA (Andlise de Variancia Multivariada Permutacional),
um teste ndo paramétrico que opera sobre matrizes de distancia e ndo assume normalidade
multivariada, para cada loja e métrica. Em todos os cendrios avaliados, foram obtidos

N

p-values inferiores a 0,05, levando a rejeicdo da hipétese nula. Isso confirma que a
separacao dos modelos no mapa SOM nido € um artefato aleatério, mas sim uma diferenca
estatisticamente significativa na localizacao dos produtos, com base no seu melhor modelo

preditivo.
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Figura 6.8: Mapa SOM para loja 40

6.1.2 Analise dos Erros

Esta sec@o consolida a avaliacdo de desempenho de todas as metodologias,
comparando os 10 modelos classicos (descritos no Capitulo 2) com as arquiteturas de
selecdo de modelos baseadas em clusterizacdo (detalhadas na Secdo 5.5). O modelo
“Empirico” € introduzido como o benchmark de acurécia, representando o limite inferior
tedrico do erro, pois € constituido pelo resultado do melhor modelo para cada produto
individual, calculado apds o treinamento de todos os 10 modelos em todo o conjunto de
dados.

A Tabela 6.4 apresenta os resultados agregados de desempenho para a Loja
40, servindo como nosso estudo de caso principal. Uma andlise dos modelos classicos
revela um padrio bipolar. Para as métricas escaladas RMSSE e MASE, o LightGBM
apresenta uma dominancia clara, alcangcando (0.4472) e (0.5655) respectivamente. Este
resultado € esperado e corrobora os achados da competicdo M5, na qual o LightGBM
demonstrou superioridade sobre outras classes de modelos para dados de varejo, devido
a sua capacidade de lidar com a alta dimensionalidade da engenharia de features e sua
robustez a irregularidades.

Em contrapartida, na métrica SMAPE, o modelo Naive apresenta o melhor de-
sempenho (0.7758) entre os modelos classicos, superando o LightGBM (1.5287) por uma
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margem substancial. Esta anomalia ndo deve ser interpretada como uma superioridade
generalizada do Naive, mas sim como um artefato metodoldgico conhecido da métrica
SMAPE quando aplicada a dados de demanda intermitente, que predominam neste data-
set (conforme Figura 6.1). Quando o valor real Y; € zero (um evento frequente), o Naive
(que prevé o ultimo valor, frequentemente zero) alcanga um erro de 0%, enquanto um mo-
delo mais sofisticado que prevé um valor pequeno € é desproporcionalmente penalizado.

Ainda na Tabela 6.4, a anélise do desempenho das arquiteturas de clusteriza¢ao
propostas (k-Shape, TimeSmash, SOM) revela a principal conclusio desta tese. Focando
na métrica RMSSE, o benchmark Empirico (limite tedrico) € 0.4435 e o melhor modelo
unico (LightGBM) alcanga 0.4472. As arquiteturas de selecdo, como a timesmash_120
(0.4522) e a som_120 (0.4532), atingem um nivel de erro quase idéntico ao melhor mo-
delo. Elas sacrificam uma quantidade marginal de acurdcia (aproximadamente 1.3% de
perda em relagdo ao LightGBM) para obter uma economia massiva no custo computacio-
nal recorrente (conforme analisado na Tabela 6.2). Esta € a validacdo do trade-off central
da arquitetura de AutoML. As tabelas de erro detalhadas para as lojas 42, 138 e 171, que

confirmam esta mesma dinamica, sdo apresentadas no Apéndice D.

Tabela 6.4: Métricas médias por modelo na loja 40.
SMAPE RMSSE MASE

Model

Empirico 0.6093  0.4435 0.5555
AutoArima 1.4758  0.8452 1.2725
Croston 1.5366  0.9437 1.7994
DeepAR 1.6940 2.6038 3.0633
ExponentialSmoothing  1.6294  0.7153 1.0799
LightGBM 1.5287  0.4472 0.5655
Naive 0.7758 0.9273 1.3057
Prophet 1.6155 0.7244 1.0877
RNN 1.4273 14209 1.6423
TSB 1.6097 0.7179 1.1126
Theta 1.3324 0.7126 0.8564
kshape_30 1.3998 0.4707 0.5880
kshape_60 1.3951 0.4540 0.5889
kshape_120 1.4002  0.4537 0.5862
timesmash_30 1.3996  0.4708 0.5878
timesmash_60 1.3996 0.4532 0.5873
timesmash_120 1.3954  0.4522 0.5811
som_30 1.3979  0.4687 0.5876
som_60 1.3966  0.4561 0.5878
som_120 1.3982  0.4532 0.5804

Obs.: Menor valor, Segundo menor valor

Na Figura 6.9 ilustra-se o trade-off para a metodologia de “conjunto reduzido”
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(amostragem). O eixo Y representa o ganho de tempo computacional (maior é melhor)
e o eixo X o erro relativo ao benchmark (proximo de 100% € melhor). A regido ideal
€ o canto superior esquerdo. Observa-se que a clusterizagao k-Shape oferece cendrios de
baixo risco, com acurécia proxima a 100%, mas ganhos de tempo discretos. O TimeSmash
apresenta um cendrio de alto ganho de tempo (superior a 17.5s), mas com uma penalidade
de acurdcia (erro 8% maior). A metodologia proposta, SOM, demonstra o balanco mais
estratégico: alcanca ganhos de tempo computacional significativos (entre 7.5s e 12.5s)

enquanto mantém a acurdcia em niveis competitivos.

Diferenca para o LightGBM e Tempo de Computacao vs. Diferenga para o melhor modelo

17.54

15.0 1

12.54
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7.54
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2.51

0.0 1

100 102 104 106 108
Percentual da métrica (Referéncia melhor modelo)

Modelo de Clusterizagdo
—e— timesmash som —e— kshape

Figura 6.9: Trade-off entre ganho de custo computacional (segundos) e desempenho
relativo da métrica (vs. melhor modelo) para as arquiteturas de sele¢do por amostragem.

Para aprofundar a andlise de quais modelos sdo selecionados, a Figura 6.10
detalha a dominancia do modelo vencedor (Empirico) para cada faixa de volume de
vendas. Conforme esperado, a andlise do SMAPE (painel superior direito) mostra uma
clara diversificagdo: o Naive domina as faixas de baixo volume (intermitentes), enquanto
o LightGBM prevalece em produtos com vendas mais elevadas. Nas demais métricas,
como RMSSE e MASE, a soberania do LightGBM ¢€ quase total. No entanto, € crucial
notar a presenca de modelos simples (Naive) e especializados em intermiténcia (TSB,
Croston) nas faixas de vendas mais baixas, reforcando a necessidade de um pool de
modelos heterogéneo.

A Figura 6.11 oferece outra perspectiva sobre os mesmos dados, mostrando a
distribui¢do do erro de cada modelo por faixa de vendas. Esta visualiza¢do confirma que
modelos como Prophet e LightGBM sdo mais adequados para volumes de vendas eleva-

dos, enquanto o DeepAR parece adaptar-se melhor a faixas intermedidrias. A uniformi-
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Figura 6.10: Dominancia dos modelos por quantidade vendida

dade do comportamento entre as lojas (indicada pelas cores) sugere que os padrdes de
desempenho dos modelos s@o consistentes e ndo especificos de um estabelecimento.

Finalmente, na Tabela 6.5 quantifica-se 0 RMSE por modelo para cada faixa de
vendas na Loja 40. Esta tabela contém a justificagdo econdmica final para a arquitetura de
AutoML proposta. Observa-se que na faixa [0 — 5[, que, conforme a Figura 6.1, contém
a maioria absoluta dos produtos (1888 séries) e, portanto, representa a maior parte do
custo computacional, o LightGBM ¢ de fato o melhor modelo (RMSE 0.307). Contudo,
modelos computacionalmente muito mais simples, como o Theta (0.480) e o Exponential
Smoothing (ES) (0.517), apresentam desempenhos que, embora piores, estio na mesma
ordem de magnitude.

Esta observagao € a chave: para a maioria dos produtos, a arquitetura de AutoML
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Figura 6.11: Distribuicio do desempenho (contagem de selecdo) dos modelos por
faixa de vendas. Legenda: AA=AutoArima, CR=Croston, ES=Exponential Smoothing,
LGB=LightGBM, DA=DeepAR, NA=Naive, PR=Prophet, TT=Theta.

pode optar por um modelo substancialmente mais barato (como o Theta) sofrendo uma
penalidade de erro controlada (0.173 de RMSE). Esta troca estratégica de acurécia
marginal por ganho computacional substancial na faixa de maior volume de produtos
¢ o que permite que as metodologias de cluster (como som_120) alcancem um RMSSE
agregado (0.453) tdo competitivo quanto o LightGBM (0.447), validando a hipotese de
que a selecdo de modelos baseada em clusterizacdo é uma alternativa vidvel para otimizar
o balango entre acurécia e desempenho. As tabelas de RMSE por faixa para as demais

lojas sdo apresentadas no Apéndice D nas Tabelas D.4 a D.6.
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Tabela 6.5: RMSE por faixa, por modelo na loja 40

faixa [0-5] [5-10[ [10-20] [20-30[ [30-40[ [40+
Model

AutoArima 0.773806 1.274036  2.603633 2.480542  3.085302 9.173315
Croston 1.078587 1.393861 1.858416 2.639520  3.059579  7.427489
DeepAR 8.250297 6.490900 11.810432 3.229363 14.749824 13.068140
ES 0.517911 0.903452 1.454382 2.106175 2.692085 8.154189
LightGBM 0.307286 0.590160 0.936163 1.309801 1.606195 3.918697
Naive 0.886648 1.460679  2.374813 2.510263 3.523664 9.621569
Prophet 0.552999 0.916693 1.473684 2.132902 2.670894  9.129718
RNN 1.669623 1.768506  2.120211 2.663938  3.584689 10.557942
TSB 0.518367 0.933345  1.489638 2.224716 2.647840 6.609116
Theta 0.480121 0.925836  1.484127 2.220463 2.776811  7.737842

Obs.: Menor valor, Segundo menor valor

6.2 Resultados de classificacao de demanda

Uma analise final do desempenho dos modelos € realizada por meio da segmen-

tacdo pela classificacdo de demanda (cuja metodologia foi detalhada na Secdo 3.1), uma

taxonomia padrao para dados de varejo. A Figura 6.12 ilustra a distribuicao dos produtos

nas quatro classes (Intermittent, Lumpy, Erratic € Smooth). Confirma-se que o dataset é

massivamente dominado pela classe Intermittent, o perfil de demanda mais desafiador,

que representa a maior fracao de produtos em todas as lojas estudadas.

3500-

3000-

2500~

2000~

1500-

1000-

500-

0-

42

Lojas

138

171

B Erratic
Il Intermittent
Lumpy

I Smooth

Figura 6.12: Quantidade de produtos por classificacdo de demanda

A Figura 6.13 detalha qual modelo (Empirico) obteve o melhor desempenho,

agregado por classe de demanda e métrica. Esta visualizacdo revela uma dicotomia clara,

dependente da métrica de avaliacdo. Para as métricas escaladas (RMSSE e MASE) e para

o RMSE, o LightGBM apresenta soberania quase total, vencendo em todas as quatro

classes. Contudo, para a métrica SMAPE, o resultado inverte-se: 0 modelo Naive domina
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as classes de alta intermiténcia (Intermittent e Lumpy), enquanto o LightGBM s6 assume
a lideranca nas classes de demanda mais regular (Erratic € Smooth). Isso reforca a anélise
de que o forte desempenho do Naive estd intrinsecamente ligado aos artefatos da métrica

SMAPE quando aplicada a dados esparsos.
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Figura 6.13: Dominancia dos modelos por classificacdo de demanda

A Figura 6.13 demonstra a selecdo do melhor modelo, mas nao a magnitude da
diferenca de erro. Esta andlise de custo-beneficio, que € central para a tese, € fornecida
pela Tabela 6.6, que detalha o RMSE de todos os modelos por classe de demanda para a
Loja 40. Conforme a figura anterior, o Light GBM de fato apresenta o menor erro em todas
as quatro classes. As tabelas que confirmam esta dominancia do LightGBM nas demais
lojas (42, 138 e 171) estdo disponiveis no Apéndice D.

A andlise aprofundada da Tabela 6.6 revela a principal justificativa econdmica
para a arquitetura de AutoML baseada em clusterizacdo. Embora o LightGBM seja o
vencedor em todas as classes, a margem de sua vitdria difere drasticamente. Nas classes

de demanda regular (Erratic e Smooth), o LightGBM ¢ substancialmente superior; na
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Tabela 6.6: RMSE por categoria de demanda, por modelo na loja 40

categoria Intermittent Lumpy Erratic Smooth
Model

AutoArima 1.134241 3.203166 8.641169  6.370279
Croston 1.281531 3.087100 5.871641  4.724880
DeepAR 8.367758 8.528678 9.474228 15.876885
ES 0.843185 2.304309 8.057170  5.739392
LightGBM 0.527104 1.488412 3.081885  2.989344
Naive 1.233381 3.107259 9.275547  6.981564
Prophet 0.851181 2.375071 9.433068  6.100582
RNN 1.859536 3.020474 9.497721  9.500885
TSB 0.868964 2.379188 5.637801  4.774093
Theta 0.867536 2.367601 7.339498  5.491045

Obs.: Menor valor, Segundo menor valor

classe Erratic, seu RMSE (3.081) é quase 83% melhor que o segundo colocado, TSB
(5.637). Em contrapartida, na classe Intermittent, que a Figura 6.12 mostra ser a classe
mais populosa e, portanto, a mais cara computacionalmente, a diferenga entre os melhores
modelos € muito menor. O LightGBM (0.527) supera o ES (0.843) e o Theta (0.867), mas
a diferenca absoluta de erro € pequena.

Esta observacao € a chave para o trade-off de custo-beneficio: a arquitetura de
AutoML pode, para a maioria dos produtos (os intermitentes), selecionar um modelo
computacionalmente mais simples (como ES ou Theta) em troca de uma penalidade de
acurdcia marginal e controlada. A arquitetura pode, entdo, alocar o custoso LightGBM
apenas para as classes de demanda regular, nas quais ele € indiscutivelmente superior,
otimizando assim o balanc¢o entre acurdcia e custo computacional que € o objetivo desta

tese.



CAPITULO 7/

Conclusoes

Neste trabalho foram apresentados os principais conceitos para predi¢do de
séries temporais, incluindo os modelos cldssicos bem como o estado da arte. Abordou-
se a caracteristica particular para as séries temporais do ramo varejista, composta de
milhares de séries, sendo a maioria com elevada participagcdo de intermiténcia. Com base
neste pressuposto, introduziu-se a clusterizagdo como uma possivel ferramenta vidvel de
insumo necessdria para selecdo de modelos, em especial, para predi¢des de curto prazo e
para empresas cujos investimentos em predi¢cdo podem ser impeditivos.

A tese foi estruturada para construir a argumentacdo de forma progressiva,
recapitulando a jornada da pesquisa.

No Capitulo 1, apresentou-se o dilema central da previsdo no varejo: a necessi-
dade de acuricia em um cendrio de alta intermiténcia e o custo computacional proibitivo
das solucdes de MLOps.

No Capitulo 2, revisou-se 0 pool de modelos preditivos que fundamentam a
andlise, desde os estatisticos até as arquiteturas de Deep Learning.

No Capitulo 3, foram investigadas as metodologias de agrupamento, in-
troduzindo os paradigmas shape-based e model-based e detalhando a métrica
LikelihoodDistance e o algoritmo SOM.

No Capitulo 4, formalizou-se o contexto do problema, definindo o AutoML e o
desafio CASH, e justificando a necessidade de arquiteturas especializadas para mitigar o
custo computacional da selecdo de modelos em larga escala.

Respondendo a este desafio, no Capitulo 5 detalhou-se a arquitetura de AutoML
proposta, incluindo a contribuicdo inédita da hibridizacdo do SOM com a métrica
LikelihoodDistance e as estratégias de selecdo de modelos por amostragem.

No Capitulo 6, consolidou-se a validagdo empirica da proposta. Demonstrou-se
que as arquiteturas de selecdo de modelos alcangaram um balango estratégico, obtendo
uma acurdcia preditiva (medida por RMSSE) estatisticamente comparavel ao benchmark,
mas com uma reducdo dréstica no custo computacional recorrente. A andlise topologica
dos mapas SOM e os testes PERMANOVA validaram a hipé6tese de que a métrica model-

based efetivamente segrega séries temporais por seu modelo preditivo 6timo.
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A proposta de AutoML com selecdo de modelos mediante o uso de clusterizagdo
demonstrou competitividade e consisténcia. Na abordagem de janelas reduzidas, as métri-
cas encontradas ficaram muito préximas do melhor modelo, porém sem a necessidade de
treinar todos os modelos na janela completa. A abordagem por amostragem mostrou-se
mais vantajosa, uma vez que com baixos valores de amostras ja € possivel identificar os
melhores modelos e ainda assim obter ganhos computacionais.

Os resultados obtidos revelam uma forte correlagcdo entre a natureza do processo
gerador de uma série temporal e a escolha do modelo de previsdao mais adequado. A uti-
lizagcdo da métrica LikelihoodDistance em conjunto com o SOM permitiu particionar
o conjunto de séries de forma estatisticamente robusta. Tal evidéncia sugere que a simila-
ridade estrutural entre os modelos geradores, como os Autdmatos Finitos Probabilisticos
(PFSA), é o fator determinante para que um mesmo algoritmo de previsdo alcance a maior

acurécia para um conjunto de séries temporais.

7.1 Trabalhos Futuros

Os resultados desta tese, embora robustos, abrem diversas avenidas para investi-
gacoes futuras, tanto na validac¢do da arquitetura quanto na expansao de seus componentes
metodoldgicos.

Uma primeira extensdo natural seria a validacdo da generalibilidade da arquite-
tura em outros datasets publicos de larga escala. A aplica¢do da metodologia em dominios
de varejo distintos, como os explorados nas competicoes MS ou VN1, ou em benchmarks
de séries temporais candnicos, permitiria verificar se a robustez da selecdo de modelos
model-based se mantém em diferentes condi¢des de intermiténcia e sazonalidade. Adi-
cionalmente, a aplicacdo em dominios radicalmente distintos do varejo poderia revelar
novos insights; a abordagem focada no processo gerador € teoricamente promissora para
o setor financeiro (para clusterizacdo de regimes de volatilidade), dados de sensores de
IoT (para identificacdo de estados operacionais) ou em séries temporais biomédicas, em
que a “forma” da série € menos importante que sua dindmica estocdstica subjacente.

Uma segunda vertente, de grande relevancia pratica para MLOps, seria o desen-
volvimento de um ferramental de acompanhamento da deterioracdo dos modelos. Esta
tese propds um pipeline que amortiza o custo de clusterizacdo, mas assume que os clus-
ters (baseados no processo gerador) sao estaticos. Uma investigagdo futura deveria focar
em métricas para detectar o concept drift, como os propostos em [100] ou [62], ndo ape-
nas no erro de previsdo, mas na prépria estabilidade dos clusters SOM. Isso responderia
a questdo operacional critica: “quando o mapa topoldgico se tornou obsoleto e precisa ser

retreinado?”.
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No ambito da prépria metodologia de clusterizacdo, esta tese utilizou a
LikelihoodDistance como um método de extracdo de caracteristicas (um embedding de
log-likelihood) para algoritmos que esperam entradas vetoriais (K-means e SOM). Uma
investigagdo futura poderia explorar seu uso como uma matriz de distancia N x N direta
em algoritmos particionais que aceitam matrizes de dissimilaridade arbitrarias, como o
K-Medoids. Além disso, a substituicio do PFSA por outros modelos geradores, como
Modelos Ocultos de Markov (HMMs), poderia ser investigada como base para a métrica
de divergéncia de verossimilhanca [7].

Finalmente, otimizagdes na prépria arquitetura do SOM poderiam ser explora-
das. Esta tese utilizou a topologia retangular padrao. A ado¢do de uma topologia hexago-
nal, que proporciona uma distancia de vizinhangca mais uniforme (seis vizinhos equidis-
tantes em vez de quatro vizinhos e quatro diagonais), poderia resultar em um mapa topo-
l6gico mais suave e uma separacao de centréides (Figura 6.8) potencialmente mais clara
e definida. Adicionalmente, uma integracdo mais profunda com o pipeline de AutoML
poderia tratar o nimero de clusters k ndo como um hiperparametro fixo, mas como uma
varidvel a ser otimizada dentro do mesmo processo de HPO usado para os modelos pre-

ditivos, buscando um k 6timo que minimize o erro de previsao final.
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APENDICE A

Desempenho da Clusterizacao - Janela
Reduzida

Tabela A.1: Custo computacional dos modelos, loja 42.

Modelo Custo Computacional (s)
AutoArima 3131
Croston 229
DeepAR 2467
ExponentialSmoothing 39
LightGBM 410
Naive 15
Prophet 1505
RNN 2426
TSB 292
Theta 155
Empirico 10670

Custo Computacional (s)
Modelo MASE RMSSE SMAPE
kshape_30 2430 2730 2408
kshape_60 3490 6026 3498
kshape_120 5143 7648 5116
som_30 1913 2059 1809
som_60 2868 5526 2876
som_120 4515 6737 4517
timesmash_30 1465 1686 1454
timesmash_60 2516 4933 2504

timesmash_120 4290 6216 4145
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Tabela A.2: Custo computacional dos modelos, loja 138.

Modelo Custo Computacional (s)
AutoArima 1744
Croston 572
DeepAR 6497
ExponentialSmoothing 102
LightGBM 868
Naive 57
Prophet 3038
RNN 5148
TSB 703
Theta 473
Empirico 19202

Custo Computacional (s)
Modelo MASE RMSSE SMAPE
kshape_30 4717 5340 4741
kshape_60 6926 8371 4903
kshape_120 11530 13252 11473
som_30 10785 11304 10731
som_60 12927 14280 12904
som_120 17497 18888 17446

timesmash_30
timesmash_60
timesmash_120

3105 3741 3037
5229 6650 5239
9817 11233 9809
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Tabela A.3: Custo computacional dos modelos, loja 171.

Modelo Custo Computacional (s)
AutoArima 2732
Croston 385
DeepAR 4453
ExponentialSmoothing 74
LightGBM 584
Naive 36
Prophet 2153
RNN 3596
TSB 486
Theta 322
Empirico 14820

Custo Computacional (s)
Modelo MASE RMSSE SMAPE
kshape_30 3132 3537 3121
kshape_60 4559 6865 4579
kshape_120 7166 9695 7180
som_30 3952 4210 3733
som_60 5196 7309 5189
som_120 8123 10194 7802

timesmash_30
timesmash_60
timesmash_120

2278 2364 1997
3430 5740 3423
6048 8308 6058
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Tabela A.4: Tabela de dominancia dos modelos nos clusters, loja 42.

Modelo Janela Métrica AA CR ES LGB NA RNN TSB TT
kshape 30 MASE 1 1340 24

kshape 30 RMSSE 1 1206 158
kshape 30 SMAPE 1024 341

kshape 60 MASE 1341 21 3
kshape 60 RMSSE 21 1326 18
kshape 60 SMAPE 62 986 317

kshape 120 MASE 1338 20 7
kshape 120 RMSSE 21 1331 13
kshape 120 SMAPE 7 1017 341

som 30 MASE 1340 19 1

som 30 RMSSE 8 1207 150
som 30 SMAPE 45 1002 318

som 60 MASE 1342 21 2
som 60 RMSSE 19 12 1334

som 60 SMAPE 45 1002 318

som 120 MASE 1340 19 6
som 120 RMSSE 18 12 1330 5

som 120 SMAPE 45 1002 318

timesmash 30 MASE 1344 19 2
timesmash 30 RMSSE 24 1207 134
timesmash 30 SMAPE 82 983 300

timesmash 60 MASE 1346 19

timesmash 60 RMSSE 19 26 1317 3
timesmash 60 SMAPE 37 1004 324

timesmash 120 MASE 1340 14 11
timesmash 120 RMSSE 18 4 1 1314 28
timesmash 120 SMAPE 37 1004 324

Legenda: AA=AutoArima, CR=Croston, ES=Exponential Smoothing, LGB=LightGBM, NA=Naive,
PR=Prophet, TT=Theta.
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Tabela A.5: Tabela de dominancia dos modelos nos clusters, loja 138.

Modelo Janela Métrica AA CR ES LGB NA PR TSB TT
kshape 30 MASE 2905 69 1

kshape 30 RMSSE 1 4 2707 263
kshape 30 SMAPE 9 6 2244 622 2 2

kshape 60 MASE 2906 69

kshape 60 RMSSE 57 4 2902 12
kshape 60 SMAPE 3 5 2317 650

kshape 120 MASE 1 2900 60 14
kshape 120 RMSSE 60 2913 2

kshape 120 SMAPE 1 4 2318 650 2

som 30 MASE 3 1 2909 58 4

som 30 RMSSE 1 76 2742 156

som 30 SMAPE 204 2201 570

som 60 MASE 2905 62 1 7
som 60 RMSSE 52 10 2902 11

som 60 SMAPE 110 2260 601 4

som 120 MASE 2903 59 1 12
som 120 RMSSE 52 2 1 2905 3 12

som 120 SMAPE 62 2293 620

timesmash 30 MASE 2 2908 61 4
timesmash 30 RMSSE 6 54 2745 170
timesmash 30 SMAPE 92 2267 616

timesmash 60 MASE 2908 64 3
timesmash 60 RMSSE 56 2 2910 7
timesmash 60 SMAPE 92 2267 616

timesmash 120 MASE 2903 56 16
timesmash 120 RMSSE 56 2909 10
timesmash 120 SMAPE 92 2267 616

Legenda: AA=AutoArima, CR=Croston, ES=Exponential Smoothing, LGB=LightGBM, NA=Naive,

PR=Prophet, TT=Theta.
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Tabela A.6: Tabela de dominancia dos modelos nos clusters, loja 171.

Modelo Janela Métrica AA CR ES LGB NA PR RNN TSB TT
kshape 30 MASE 1994 36 2
kshape 30 RMSSE 4 1821 207
kshape 30 SMAPE 53 1568 405 2

kshape 60 MASE 1996 36

kshape 60 RMSSE 35 6 1982 9
kshape 60 SMAPE 3 47 1571 408

kshape 120 MASE 1995 36 1

kshape 120 RMSSE 38 1991 3
kshape 120 SMAPE 47 1574 408

som 30 MASE 1 1992 34 5

som 30 RMSSE 6 48 1830 148
som 30 SMAPE 68 1561 403

som 60 MASE 1 1994 34 3
som 60 RMSSE 32 10 1983 7
som 60 SMAPE 68 1561 403

som 120 MASE 1993 34 5

som 120 RMSSE 36 1 1990 5
som 120 SMAPE 89 1548 395

timesmash 30 MASE 1 1991 33 7
timesmash 30 RMSSE 52 1820 160
timesmash 30 SMAPE 109 1536 387

timesmash 60 MASE 1995 35 2
timesmash 60 RMSSE 37 1 1990 4
timesmash 60 SMAPE 36 1577 419

timesmash 120 MASE 1996 33 3
timesmash 120 RMSSE 37 1 1994

timesmash 120 SMAPE 109 1536 387

Legenda: AA=AutoArima, CR=Croston, ES=Exponential Smoothing, LGB=LightGBM, NA=Naive,
PR=Prophet, TT=Theta.
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Desempenho da Clusterizacao - Conjunto
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Figura B.1: Evolu¢do do RMSSE pelo percentual de amostragem
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Centrdides - Loja 42
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Meétricas de Acuracia

Tabela D.1: Métricas médias por modelo na loja 42.
SMAPE RMSSE MASE

Model

Empirico 0.5344 0.4978 0.6357
AutoArima 1.5464 09122 1.4102
Croston 1.6164 1.0213 2.1969
DeepAR 1.7509  1.7920 2.5269
ExponentialSmoothing ~ 1.7124  0.7744 1.1988
LightGBM 1.6315 0.5017 0.6570
Naive 0.6731 09218 1.2367
Prophet 1.7074  0.7730 1.1866
RNN 1.2846 1.2370 1.4109
TSB 1.6876  0.7719 1.2345
Theta 1.3214  0.7631 0.9202
kshape_30 1.4375 0.5322 0.6710
kshape_60 1.4455 0.5087 0.6698
kshape_120 1.4379  0.5080 0.6701
timesmash_30 1.4423  0.5306 0.6691
timesmash_60 1.4375 0.5141 0.6691
timesmash_120 1.4375 0.5155 0.6714
som_30 1.4387  0.5323 0.6721
som_60 1.4387 0.5083 0.6696
som_120 1.4387  0.5088 0.6700

Obs.: Menor valor, Segundo menor valor
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Tabela D.2: Métricas médias por modelo na loja 138.
SMAPE RMSSE MASE

Model

Empirico 0.5687  0.4624 0.5611
AutoArima 1.5149  0.8371 1.2575
Croston 1.6193  0.9591 1.8435
DeepAR 1.7446  1.5960 2.2067
ExponentialSmoothing  1.6945  0.7167 1.1003
LightGBM 1.6228  0.4681 0.5746
Naive 0.7054 0.8913 1.1843
Prophet 1.6945  0.7220 1.1030
RNN 1.3875  1.2020 1.3206
TSB 1.6948  0.7270 1.1336
Theta 1.3779  0.7129 0.8492
kshape_30 1.4844  0.4895 0.5911
kshape_60 1.4833  0.4736 0.5910
kshape_120 1.4838  0.4737 0.5889
timesmash_30 1.4850 0.4897 0.5895
timesmash_60 1.4850 0.4734 0.5905
timesmash_120 1.4850  0.4734 0.5891
som_30 1.4870  0.4899 0.5908
som_60 1.4859  0.4743 0.5899
som_120 1.4846  0.4736 0.5899

Obs.: Menor valor, Segundo menor valor
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Tabela D.3: Métricas médias por modelo na loja 171.

SMAPE RMSSE MASE

Model

Empirico 0.5140 0.4564 0.5624
AutoArima 1.5263  0.8393 1.2812
Croston 1.6609 09877 1.9686
DeepAR 1.7730  1.4140 1.9546
ExponentialSmoothing  1.7437  0.7154 1.1159
LightGBM 1.6653  0.4600 0.5734
Naive 0.6527 0.8822 1.1965
Prophet 1.7380 0.7167 1.1050
RNN 1.2672 1.0069 1.0890
TSB 1.7324  0.7227 1.1435
Theta 1.3699  0.7037 0.8384
kshape_30 1.5058 0.4831 0.5923
kshape_60 1.5036  0.4665 0.5922
kshape_120 1.5037 0.4654 0.5923
timesmash_30 1.5053 0.4839 0.5935
timesmash_60 1.5018 0.4654 0.5923
timesmash_120 1.5053 0.4651 0.5924
som_30 1.5038 0.4833 0.5934
som_60 1.5038 0.4684 0.5924
som_120 1.5088  0.4654 0.5934

Obs.: Menor valor, Segundo menor valor

Tabela D.4: RMSE por faixa, por modelo na loja 42

faixa [0-5] [5-10] [10-20[ [20-30[ [30-40[ [40+
Model

AutoArima 1.034390 1.196944 1.988229 2.768392 4.862569 29.359416
Croston 1.620899 1.311422 1.775636 2.592533 3.527405 6.669441
DeepAR 1.873343 2.324800 3.030746 2.894123 3.890238 11.127029
ES 0.483841 0.960393 1.609373 2.470465 3.709964  7.578888
LightGBM 0.306811 0.648327 1.071101 1.623630 2.549230 3.418470
Naive 0.724584 1.257359 2.109223 2978773 4.635254  8.852672
Prophet 0.518440 0.953329 1.598729 2.448556 3.491843 5.946146
RNN 1.058004 1.392165 1.968753 2.893783 4.065072 11.247702
TSB 0.493699 0.970270 1.643438 2.542002 3.492214  6.108933
Theta 0.458837 0.973915 1.645599 2.524669 3.705708 5.819699

Obs.: Menor valor, Segundo menor valor
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Tabela D.5: RMSE por faixa, por modelo na loja 138

faixa [0-5] [5-10] [10-20[ [20-30[ [30-40[ [40+
Model

AutoArima 0.821404 1.147534 1.851577 4.468271 4.338968  9.704605
Croston 1.522603 1.277661 1.877637 2.900250 3.417908 6.388197
DeepAR 1.711290 1.675775 1.953148 2.692054 3.618793 10.439556
ES 0.484082 0.884569 1.474019 2.158040 3.042946  7.311697
LightGBM 0.309523 0.604004 0.987040 1.456195 2.027190 4.251806
Naive 0.840156 1.164211 1.890003 3.015818 4.027987 11.639670
Prophet 0.495816 0.893992 1.476652 2.706352 2.963504 7.459701
RNN 1.226768 1.414510 1.938382 2.727866 3.766243 10.651055
TSB 0.501825 0.964345 1.519318 2.363897 3.017995 6.316927
Theta 0.451557 0.914152 1.530068 2.205112 3.046517 6.623157

Obs.: Menor valor, Segundo menor valor
Tabela D.6: RMSE por faixa, por modelo na loja 171
faixa [0-5] [5-10[ [10-20[ [20-30[ [30-40[ [40+

Model

AutoArima 0.730288 1.274881 2.362424 2.732280 6.098509 6.585304

Croston 1.066328 2.232962 2.434109 2.575735 6.711134 6.061335

DeepAR 1.521138 1.851967 2.015845 2.606556 3.966152 8.345880
ES 0.470099 0.953549 1.554871 2.351768 3.496278 6.132651
LightGBM 0.301031 0.615973 1.027364 1.502301 2.367480 3.791482
Naive 0.881442 1.203189 2.078306 2.636801 4.205323 6.873420
Prophet 0.474653 0.928729 1.510232 2.425718 3.550854 6.757908
RNN 0.831134 1.162219 1.822517 2.736955 4.074149 8.574252
TSB 0.484232 1.062514 1.595960 2.269858 3.576944 6.119282
Theta 0.447560 0.962799 1.565231 2.303682 3.605534 6.297966

Obs.: Menor valor, Segundo menor valor

Tabela D.7: RMSE por categoria de demanda, por modelo na loja 42

categoria Intermittent Lumpy Erratic Smooth
Model

AutoArima 1.097410 2.584759 40.396004  9.491158
Croston 1.151082 3.233609 3.419108 7.871223
DeepAR 2214865 2.590822  4.927369 15.107585
ES 0.869396 1.850688  8.112220 6.561584
LightGBM 0.564154 1.274454 2.344753 3.773241
Naive 1.166283 2.122835  5.761027 11.406862
Prophet 0.864079 1901610 5.063131  6.161487
RNN 1.376638 2.278327  5.045201 15.238042
TSB 0.879050 1.848514 3.501160  7.613432
Theta 0.891205 1.843396 4.024686  6.706002

Obs.: Menor valor, Segundo menor valor
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Tabela D.8: RMSE por categoria de demanda, por modelo na loja 138

Tabela D.9: RMSE por categoria de demanda, por modelo na loja 171

categoria Intermittent Lumpy Erratic ~ Smooth
Model

AutoArima 1.018726 3.432277  9.119760 6.589904
Croston 1.137834 3.419134  5.376826 5.825473
DeepAR 1.748278 2.658175  9.745016 9.625398
ES 0.771687 2.036955 6.860778 5.864056
LightGBM 0.514501 1.416028 3.687653 3.229120
Naive 1.048377 2.840405 11.634815 8.571347
Prophet 0.776157 2.062439  7.313391 6.002311
RNN 1.417333 2.562543  9.920249 9.811522
TSB 0.801597 2.149828  5.438402 5.159470
Theta 0.787666 2.056810  5.626812 6.021915

Obs.: Menor valor, Segundo menor valor

categoria Intermittent Lumpy Erratic ~ Smooth
Model

AutoArima 0.944080 3.147500 4.021080 5.563392
Croston 1.199752 3.788735 3.935776 4.825955
DeepAR 1.589426 2.895577 5.427855 7.909352
ES 0.694450 2.221419 3.945330 5.144759
LightGBM 0.460998 1.416910 2.326369 3.186913
Naive 1.001531 2.868457 4.854842 5.240611
Prophet 0.702740 2.220388 4.701017 5.825181
RNN 1.016604 2.557015 5.566212 8.117531
TSB 0.721381 2.276821 4.131509 4.874275
Theta 0.702534 2.282007 4.027729 4.971257

Obs.: Menor valor, Segundo menor valor




