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1 Introducao

O comércio eletronico (e-commerce) ¢ um setor que vem apresentando uma evolugao
constante. A praticidade, a comodidade e a economia sdo quesitos que atraem o
consumidor. Eventos promocionais como o “Black Friday”, Dia das Criangas e o
Natal movimentam o setor e consequentemente o faturamento também aumenta. A
crescente popularizagdo da banda larga residencial e movel e a facilidade na compra

também justifica o aumento nas vendas em e-commerce.

Devido a esse crescimento das vendas em e-commerce, as empresas necessitam de
um maior planejamento e organizagdo para atender os seus clientes de forma cada vez
mais rapida e eficiente. Neste cendrio, as empresas tomam decisdes estratégicas
seguindo tendéncias baseadas na realidade em que estdo inseridas. Algumas empresas
apoiam-se em estatisticas de vendas dos produtos para elaborar seu estoque, outras, de
forma passiva, esperam a confirma¢do de um pedido do cliente para buscar o produto
em questdo, ou trabalham com estoque reduzido. Estes dois cenarios geram

inconvenientes tanto para a empresa quanto para o cliente.

No primeiro cendrio, a empresa infla seu estoque de produtos que podem ficar
parados. Isso ¢ muito negativo para a empresa pois com o estoque parado ndo gera

lucro para a empresa, além dos gastos com o armazenamento.

O segundo cendrio interfere na decisdo de compra do cliente. Se o produto em
questdo ndo estd disponivel em estoque para venda, a empresa necessita contactar o
fornecedor para realizar a compra e entregar o produto para o cliente. Esse processo
de buscar o produto com o fornecedor resulta em um tempo de entrega maior para o

cliente.

Diversas varidveis podem interferir na decisdo de compra do cliente como valor do
frete, promog¢do, forma de pagamento, forma de devolucdo do produto, troca do

produto e tempo de entrega entre outros.

Com o avango da capacidade de armazenamento dos dados e com a utilizacdo de

técnicas de data mining ¢ possivel extrair padroes de comportamento referentes as



compras dos consumidores por meio do histérico das transagdes armazenadas. Essas
informagdes sdo relevantes para a empresa que consegue analisar o perfil de seus
clientes. Para a area de marketing, essa técnica possibilita a elaboracdo de campanhas

promocionais direcionadas para perfis diferentes de seus clientes.

Além disso, a elaboragdo de modelos preditivos podem ajudar eficientemente para a
identificagdo do cendrio de vendas futuro, possibilitando o planejamento controlado
de acdes das diversas areas da empresa. Para a constru¢do de um sistema de previsao
de vendas, as Redes Neurais Artificiais sdo frequentemente utilizadas por

apresentarem um resultado representativo.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo analisar como as Redes Neurais Artificiais
(RNAs) podem auxiliar a area de compras de um e-commerce na tomada de
decisdo estratégica, permitindo prever a venda de um determinado produto em

um €-commerce.

Este trabalho visa também abordar a topologia de multicamadas nas RNAs, os
algoritmos de aprendizagem das RNAs com foco na tomada de decisdo
estratégica e apresentar a elaboragdo de uma RNA configurada com parametros

relativos a um e-commerce .

1.2 Contribuicao

Como contribuicdo ¢ apresentado um estudo para a concep¢do inicial de um
sistema baseado em redes neurais artificiais capaz de analisar a previsao de
vendas. A proposta da pesquisa apresenta-se com maior énfase em resultados

comparativos de desempenho entre as redes neurais apresentadas.

1.3 Método de Trabalho

A pesquisa sobre analise preditiva de vendas em um e-commerce foi iniciada por

meio de uma levantamento bibliografico que inclui andlise de trabalhos



correlatos e o estudo de fundamentos e paradigmas relacionados a Inteligéncia
Artificial. Nesta atividade foi feito uma pesquisa sobre os modelos neurais

existentes, as topologias e os algoritmos de treinamento.

O trabalho seguiu com um estudo mais aprofundado sobre os algoritmos de
treinamentos. Nesta fase, foi possivel definir algumas arquiteturas de RNA

utilizadas na pesquisa.

O préximo passo da pesquisa foi a criagao e elaboracdo de uma base de teste que

simule os dados de um e-commerce.

Com as defini¢des das RNAs e com uma base de teste preparada, foi possivel a
elaboracdo de algumas redes neurais com diferentes algoritmos de treinamento.
Nesta fase, a criagdo e o treinamento das RNAs foram realizados utilizando o

software MatLab.

Finalizado os testes com as redes neurais e os diversos algoritmos foi efetuada

uma analise de desempenho das redes criadas com o cenério de um e-commerce.

Por fim, foram descritos os resultados obtidos e a rede que apresentou o melhor

desempenho.

1.4 Organizacao do Trabalho

No capitulo 2, “Revisdo Bibliografica”, sdo apresentados os fundamentos das
Redes Neurais Artificiais como modelos neurais, topologias e aprendizado. E
apresentado também os trabalhos correlatos, a justificativa de utilizagdo das

redes neurais artificiais com multicamadas e as limita¢des encontradas.

No capitulo 3, “Formulacdo de Modelos para Analise Preditiva em E-
commerce” sdo descritas as etapas para a formulacdo dos modelos, a
implementag¢do, a analise do desempenho das arquiteturas e outros experimentos

realizados.



No capitulo 4, “Conclusdo”, sdo descritos os resultados obtidos, as restricoes
b
para o projeto de previsdo de vendas, bem como sugestdes para a continuidade

desse trabalho.



2 Revisao Bibliografica

2.1 Fundamentos: Redes Neurais Artificiais

A Inteligéncia Artificial (IA) ¢ uma area da Ciéncia da Computacdo que visa
atribuir comportamentos humanos inteligentes em sistemas. Segundo Russel &

Norvig (2009), as defini¢cdes da IA podem ser divididas em quatro categorias:

1. Sistemas que pensam como humanos
Sistemas que pensam racionalmente

Sistemas que agem como humanos

b

Sistemas que agem racionalmente

A TA é uma ciéncia fundamentada em diversas areas de conhecimentos, como
Linguistica, Piscologia, Ciéncia Cognitiva, Biologia, Matematica, Engenharia,
Planejamento e Computagdo. Por ser multidiciplinar ¢ capaz de solucionar
problemas em varios campos. Pode ser aplicada em sistemas autdbnomos, jogos,

diagnosticos, predigdo, classificagdo e robdtica, entre outras areas.

Existem diversas técnicas estudadas na IA, cada uma apresenta modelos
caracteristicos e peculiares, como sistemas de agentes, algoritmos genéticos,
arvores de decisdo, sistemas especialistas, computagdo evolutiva, logica fuzzy e

redes neurais artificiais.

As RNAs estdo inseridas no modelo conexionista dentro da Inteligéncia

Artificial.

Braga et al. (2000) definem RNAs como:

“RNAs sdo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de
processamento simples (nodos) que calculam determinadas fungcdes matematicas
(normalmente ndo-lineares). Tais unidades sdo dispostas em uma ou mais
camadas e interligadas por um grande numero de conexdes, geralmente

unidirecionais. Na maioria dos modelos estas conexdes estdo associadas a pesos,



0s quais armazenam o conhecimento representado no modelo e servem para
ponderar a entrada recebida por cada neurdnio da rede. O funcionamento destas
redes ¢ inspirado em uma estrutura fisica concebida pela natureza: o cérebro

humano.”

Modelo de McCulloch-Pitts (MCP)

O primeiro modelo de neurdnio foi proposto por Warren McCulloch e Walter
Pitts em 1943. McCulloch era um psiquiatra e neuroanatomista e Pitts era um
matematico. O modelo apresentado por McCulloch e Pitts era uma simplificagao

do que se sabia a respeito do neurdnio bioldgico.

“Um neurdnio bioldgico dispara quando a soma dos impulsos que ele recebe
ultrapassa o seu limiar de excitagdo (threshold). O corpo do neurdnio, por sua
vez, ¢ emulado por um mecanismo simples que faz a soma dos valores x;w;
recebidos pelo neurdnio (soma ponderada) e decide se o neurdnio deve ou nao
disparar (saida igual a 1 ou a 0) comparando a soma obtida ao limiar ou

threshold do neurénio.” (Braga et al., 2000, p. 8).

No modelo de McCulloch e Pitts a ativagdo do neurdnio ¢ obtida utilizando a
funcdo de ativacao que ativa (1) ou ndo (0) a saida, ou seja, um neurdnio binario.
Neste caso as respostas do neurénio ¢ dada de forma bindria. No modelo

proposto originalmente a funcdo de ativacao ¢ dada pela funcdo de limiar.

Segundo Braga et al. (2000), as redes neurais artificiais se diferem das redes
neurais bioldgicas no aspecto fisico e as redes neurais artificiais buscam
reproduzir as fungdes das redes bioldgicas com o intuito de implementar o

comportamento basico.

Func¢ao de Ativagao

A funcao de ativacdo ¢ responsavel por ativar o neurénio ou ndo. Se os valores

de entrada estiverem corretos, esta funcdo ativara o neurdnio, caso contrario o

neuronio ficara desativado.



No modelo McCulloch e Pitts a fun¢do de ativagdo do modelo proposto ¢ a
funcdo degrau (0 ou 1). Este modelo deu origem a utilizagcdo de outras funcdes

de ativacdo, como: func¢do linear, fun¢do sigmoidal, funcdo tangente hiperbdlica.

As fungdes abaixo sdo alguns exemplos de funcao de ativagao:

Figura 1: Funcdo de ativacdo Degrau (limiar) (Simas, 2013)

v

Figura 2: Func¢do de ativacdo Linear (Simas, 2013)



Figura 3: Func¢ao de ativacdao Sigmoidal (Simas, 2013)

“
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Figura 4: Funcdo de ativacdo Tangente Hiperbolica (Simas, 2013)

Perceptron

O perceptron foi proposto por Rosenblatt em 1958. Este modelo é composto por
uma estrutura de rede apresentando neurdnios e uma regra de aprendizado. A
topologia possui neurdnios na camada de entrada, um nivel intermedidrio e um
nivel de saida, ou seja, uma estrutura de trés niveis embora conhecida como

perceptron de uma Unica camada.



pr— out(t)
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Figura 5: Modelo Perceptron (Wang, 2014)

O modelo proposto por Rosenblatt ¢ uma solugdo de classificacdo e
reconhecimento de padrdes. Neste modelo, os padrdoes sdo linearmente
separaveis ou seja, o perceptron tem a capacidade de separar padrdes apenas de

maneira linear, como visto no figura 6.

X2
® (u)—“‘ se u20 = xeClasse A
®@@® 9 |1, seu<0 = xeClasseB
®e
X
Wy Xy +Wp - Xp —0=0

Figura 6: Solucao de problema linearmente separavel (Watanabe)

Uma limitagdo do modelo perceptron ¢ sua incapacidade de resolver problemas
ndo lineares. O perceptron ndo ¢ capaz de solucionar, por exemplo, a funcio
logica XOR (Ou exclusivo). Apos alguns anos da apresentagdo do modelo
perceptron, o modelo de multiplas camadas (Multilayer Perceptron) surgiu e foi

capaz de solucionar problemas ndo lineares como a fun¢ao XOR.
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Figura 7: Fungdes logica AND, OR e XOR

Topologia das RNAs

A topologia das RNAs podem ser categorizadas pela forma como propagam a
informacgao recebida, ou seja, em Redes Feedfoward (propagacdo para frente) ou

Redes Feedback (realimentagao).

As redes feedforward apresentam unidades de processamentos (neuroénios) que
propagam a informacdo da camada de entrada, passando pela camada

intermediaria até a camada de saida.
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Camada de Entrada Camada Intermediaria Camada de Saida

O O O Neurdnios

Conexdes

Figura 8: Rede MultiLayer FeedForward

Haykin (2001) define realimenta¢do (feedback) como sendo:

“Dizemos que existe em um sistema dindmico sempre que a saida de um
elemento do sistema influencia em parte a entrada aplicada aquele elemento
particular, originando assim um ou mais de uma caminho fechado para

transmissdo de sinais em torno do sistema.” (Haykin, 2001, p.44)

As redes feedback diferenciam das redes feedforward pelo fato de apresentarem
a0 menos uma recorréncia, ou seja, o sinal de saida de um neuré6nio ¢ a entrada

de outro neurdnio anterior.

A figura 9 ¢ um exemplo de redes neurais feedback na qual a saida do ultimo

neurdnio ¢ uma das entradas do neuronio da camada anterior (intermediaria).
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O O O Neursnios

Conexdes

Figura 9: Rede Feedback

A figura 10 ¢ um exemplo de uma rede feedback conhecida como modelo
recorrente de Hopfield. Essa rede ndo apresenta linearidade e as saidas dos

neurdnios estdo associadas as entradas.

Segundo Braga et al. (2000), a recorréncia d4 ao modelo caracteristicas
temporais que implicam que a resposta da rede dependa sempre do seu estado no

intervalo de tempo anterior.
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O O O Neurdnios

Conexdes

Figura 10: Rede de Hopfield

Aprendizado das RNAs

Redes Neurais Artificiais possuem a capacidade de aprender por exemplos e
fazer interpolagdes e extrapolagdes do que aprenderam. No aprendizado
conexionista, ndo se procura obter regras como na abordagem simbolica da
Inteligéncia Artificial (IA), mas sim determinar a intensidade de conexdes entre

neuronios (Braga et al., 2000).

O aprendizado nas RNAs pode ser classificado de duas maneiras: aprendizado

supervisionado e aprendizado ndo-supervisionado.

No aprendizado supervisionado as entradas e saidas desejadas para a rede sdo
fornecidas por um supervisor (professor) externo. O objetivo ¢ ajustar os
parametros da rede, de forma a encontrar uma ligacdo entre os pares de entrada e

saida fornecidos (Braga et al., 2000).
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No aprendizado ndo-supervisionado o sistema deve ser auto-organizado
podendo adquirir diversas formas estruturais. Uma outra caracteristica ¢ que o
aprendizado ndo apresenta pares de entrada e saida, como no supervisionado.
Segundo a definicdo de Ferneda (2006), a rede processa as entradas e,
detectando  suas regularidades, tenta progressivamente estabelecer
representacdes internas para codificar caracteristicas e classifica-las

automaticamente (Ferneda, 2006).

Algoritmos de Treinamento

Os algoritmos de treinamento de RNAs multicamadas podem ser classificados

em estaticos € dindmicos.

Os algoritmos estaticos ndo alteram a estrutura da rede, variando apenas os
valores de seus pesos. Os algoritmos dindmicos podem tanto reduzir quanto
aumentar o tamanho da rede (numero de camadas, numero de nodos nas

camadas intermediarias e nimero de conexdes) (Braga et al., 2000).

O algoritmo de treinamento conhecido como Back-Propagation ¢ utilizado em
RNAs multicamadas com aprendizado supervisionado. Este algoritmo necessita
de pares de entrada e saida desejada para que haja corre¢des de erros e ajustes de

pesos quando ocorre o treinamento.

O treinamento deste algoritmo ocorre em duas fases: a forward e a backward. A
fase forward inicia com a apresentacdo dos valores a camada de entrada da
RNA. Os sinais de cada neurdnio ¢ calculado e sdo produzidos os valores de
saida da RNA. Esses valores sao comparados com os valores de saida desejados
que resulta em um valor de erro. Se esse valor estiver acima do permitido, ou
seja, a rede ainda ndo aprendeu da forma como se esperava, o erro ¢
retropropagado para camadas anteriores. Essa retropropagagdo ocorre na fase

backward. A partir da camada de saida, os neurdnios sofrem ajustes em seus
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pesos com a finalidade de reduzir os erros. Esses ajustes sdo realizados nos

neurdnios da camada intermediaria € nos neurdnios da camada de entrada.

Esse processo ocorre até que o erro seja minimo (dentro do limite estabelecido)
ou até atingir a quantidade de épocas (iteracdes) definidias na configuracao

inicial RNA.

Braga et al. (2000) apresenta alguns pontos negativos na utilizagdo deste
algoritmo. Segundo ele, o principal problema diz respeito a lentidio do
algoritmo em superficies mais complexas. Apesar desse problema, algumas

técnicas podem ser usadas para contorné-la. Sdo elas:

» Utilizar taxa de aprendizado decrescente;
* Adicionar nos intermediarios;
e Utilizar um termo momentum;

e Adicionar ruido aos dados.

Um outro ponto negativo ¢ quando em um determinado ciclo de treinamento, a
rede ao invés de melhorar com os ajustes dos pesos, comega a piorar a sua taxa
de acertos. Esse problema ¢ conhecido como ocorréncia de overfitting. Isso
demonstra que a RNA memorizou os padrdes de treinamento. Para este tipo de

problema, Braga et al. (2000) também sugere algumas alternativas, como:

* Encerrar o treinamento mais cedo (quando o erro de validagdo comega a
subir);

* Podar (pruning) os pesos da rede.
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Fase Forward

Fase Backward

O O O Neurdnios

Conexdes

Figura 11: Funcionamento do algoritmo Back-Propagation

Mean Squared Error (MSE)

O erro médio quadratico ou MSE ¢ o erro médio entre a saida da rede neural e os
valores desejados. E normalmente usado como indicador de desempenho da rede
neural para avaliar seus resultados. Durante o treinamento da rede, o MSE
comeca com valores altos e decresce conforme a quantidade de épocas aumenta.

Ao final do treinamento, o MSE se mantém constante e a rede neural converge.
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2.2 Trabalhos Correlatos

Explora¢io de Dados Atomizados para Previsio de Vendas no Varejo

Utilizando Redes Neurais

O trabalho de pesquisa apresentado por Passari (2003) apresenta um intenso
estudo no uso de redes neurais na previsao de vendas no varejo. O objetivo
central foi a geracdo de previsdes de demanda para a tomada de decisdo no
varejo a partir de dados historicos de vendas de produtos de uma dada empresa.
H4 uma preocupacdo em explorar uma metodologia baseada em técnicas de
mineracdo de dados para a identificagdo de relacionamentos entre demanda de
produtos e suas influéncias. Este trabalho visa ajudar os gestores de vendas na
tomada de decisdo de forma mais precisa. “A metodologia explorada busca ser
util, portanto, para tomada de decisdes operacionais no varejo — € hao

estratégicas, de longo prazo” (Passari, 2003).

Para a elaboracdo dos testes dos modelos de previsdo de vendas foram
abordados trés aspectos: nivel de agregacdo dos dados, selecdo de varidveis

preditivas e o composto de marketing e a selecdo de produtos afins.

Na classificacdo das técnicas de previsdo segundo o nivel de agregagdo dos
dados, a previsdo de vendas podem variar conforme o nivel de agregacdo dos
dados. O nivel pode ser individual ou agregado e deve-se considerar o tempo de
existéncia do produto no mercado — novo ou existente — pois esse fator ¢
influente na previsao de vendas. No trabalho de Passari (2003) foi utilizada a
classificagdo de nivel individual com os produtos ja existentes no mercado, pois
segundo o autor, considera a sensibilidade das vendas de um produto as

varidveis do composto de marketing.

O segundo aspecto considerado pela pesquisa de Passari (2003) ¢ a selecdo de
varidveis preditivas e o composto de marketing. Essa escolha de varidveis sao
fundamentais para a previsao de vendas futuras de um determinado produto. A

previsao de vendas foi baseada em compostos de marketing do varejo. O autor
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apresenta algumas defini¢des de outros autores sobre a defini¢do de composto de

marketing.

Defini¢ao de Parente (2000, p.61):

“o conjunto de variaveis que compdem o esforco de marketing do varejista e
engloba todos os fatores controlaveis que o varejista articula [...] para conquistar

as preferéncias dos consumidores”

Defini¢ao de Mason, Mayer e Wilkinson (1993):

“O composto de marketing do varejo pode ser classificado a partir de seis
macrofatores chamados seis Ps: mix de produtos, preco, promogao,

apresentagao, pessoal, ponto-de-venda”.

Baseado nessas defini¢des, Passari (2003) conclui que a fatia de mercado de uma
loja depende principalmente das caracteristicas de seu composto de marketing.
Acredita também que o comportamento do consumidor em uma loja ¢
influenciado por trés caracteristicas: o composto de marketing da loja, o
composto de marketing dos concorrentes da loja e das variaveis ambientais, ou
seja, dada a economia, o clima, a demografia, a época do ano e as tendéncias do

mercado.

A partir da pesquisa desse segundo aspecto, o autor apresenta seu trabalho
baseado nos componentes do composto de marketing: produto, preco e
promocao e justifica que a escolha desses componentes ocorreu devido a
dificuldade de obten¢do de dados representativos dos outros componentes, como

apresentagdo, pessoal e pontos-de-venda.

O terceiro aspecto considerado na pesquisa ¢ a selecdo de produtos afins —
identificacdo de centro de interesse. Segundo o autor ndo ¢ vidvel tratar em um
s6 modelo todos os produtos de uma loja (48.000 itens no caso da pesquisa em
questdo). Foi utilizada a técnica de andlise dos cestos de compras que permite

selecionar um conjunto de produtos que possuem correlagdo em suas vendas.
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Neste caso, buscou-se a previsdo de demanda dentro desse centro de interesse

em particular.

Definido o critério da técnica de analise de cestos de compras, sdo geradas
regras como “se o consumidor compra o produto A, hd uma probabilidade P de

que ele também compre o produto B”.

Finalizada a apresentacdo dos trés aspectos citados acima, o autor inicia a
apresentacdo de redes neurais aplicadas a previsdo, explica o método de
aprendizado por retropropagacdo e também o funcionamento das redes de

multicamadas.

O método de pesquisa de Passari (2003) ¢ do tipo experimental ou seja, busca a
capacidade preditiva de técnicas empregadas. Essa etapa teve o objetivo em
elaborar redes neurais artificiais para a previsdo de vendas a fim de prever a
demanda individualizada dos produtos. A exploragdo dos dados, a construcio e a

avaliacdo das redes neurais seguiram seis passos.

1. Obtengao de dados

2. Selecdo e limpeza

3. Analise de cesto de compras: centros de interesse
4. Tratamento de dados

5. Geragao de modelos baseados em redes neurais

6. Comparacdo com outras modelagens

Passari (2003) demonstra essas etapas com uma figura que define a sequéncia de

etapas apresentada em seu trabalho.
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compras:centros de interesse

5. Geragao de modelos
baseados em redes neurais
6. Comparagdo com
outras modelagens

Figura 12: Etapas para a exploracdo dos Modelos de Previsdo (Passari, 2003)

Para as etapas de tratamento dos dados, identificagdo dos centros de interesse e
criacdo dos modelos de previsdo, o autor utilizou algumas ferramentas de
software de data mining. Para o tratamento inicial dos dados foi utilizado o
SPSS e para a criagdo das redes neurais foram utilizados o pacote Intelligent

Miner da IBM, o Mega-puter Poly Analist 4.5 e o Statistica Neural Networks.

Na etapa de desenvolvimento e resultados da pesquisa, o autor apresenta
algumas caracteristicas da base de dados que foi explorada. Essa base de dados
pertence a uma rede varejista brasileira que comercializa produtos bastantes
variados como eletroeletronicos, utilidades domésticas, moveis, vestuarios,
brinquedos entre outros. A rede de pontos-de-venda ¢ distribuida em todo

territorio nacional com mais de 100 pontos.
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As redes neurais foram criadas e testadas com diversas configura¢des para
analisar o melhor desempenho. O autor elaborou 144 redes neurais diferentes e
conclui que as redes que apresentaram o melhor desempenho tinham sofrido
normalizacdes e padroes de dados e também supressdo de variaveis
correlacionadas. Outra observagao feita pelo autor foi que o melhor desempenho
foi observado quando utilizou-se vendas passadas de produtos inter-relacionados

em um mesmo centro de interesse do consumidor.

Os dados da loja utilizados na pesquisa foram coletados em um periodo de
vendas da empresa de novembro de 1998 a junho de 2002. Foram utilizados
dados produtos vendidos em apenas um pontos-de-venda devido ao volume de
dados e limitacdes de tratamento desses dados. Esse pontos-de-venda foi
selecionado por representantes da propria empresa segundo seu interesse, ou
seja, tamanho da loja, localizagdo, mix de produtos e principalmente a

diversidade de itens comercializados neste local.

A partir da escolha da loja foram definidas algumas questdes referentes a
utilizagdo da base de dados da loja selecionada. Apenas vendas realizadas a
prazo, ou seja, 60% das vendas da loja foram utilizadas na base. Nessas vendas
haviam informag¢des mais precisa sobre o cliente permitindo andlises do
comportamento do consumo do cliente. Um outro filtro aplicado a base de dados
dessa loja foi a inutilizagdo de vendas no qual haviam inconsisténcias nos
registros como datas de vendas inconsistentes, juros negativos, estoques sem
registros, auséncia de classificacdo de produto, entre outras. Esses registros que

apresentavam alguma inconsisténcia foram removidas da base da pesquisa.

Ao final da aplicagdo de filtros e remo¢do de dados inconsistentes da base de
dados, a base de dados final da pesquisa apresentou 12.560 registros sendo 881

produtos, 558 marcas distintas, periodicidade semanal e vendas somente a prazo.

Na andlise dos cestos de compras foi utilizada, segundo o autor, com o propdsito
de separar um grupo coeso de produtos para minimizar o total de produtos a

serem previstos pelo modelo. Segundo Passari (2003) o objetivo era elaborar um
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modelo de previsdo de vendas de um centro de interesse e ndo de todos os
produtos da empresa em questdo. Além disso, essa técnica foi importante para
investigar se produtos que fazem parte de um mesmo centro de interesse podem
trazer alguma melhora na capacidade preditiva de modelos de previsao baseados

em redes neurais.

O autor apresentou duas estratégias na abordagens dos dados: anélise por meio
de transacdes, ou seja, buscar quais itens sdo vendidos em conjunto numa
mesma venda e a andlise horizontal por cliente na qual exibe quais produtos um
mesmo cliente compra ao longo do tempo. Nessa etapa de desenvolvimento foi
utilizado os softwares Intelligent Miner 6.1 (IBM, 1999) para a identificagdo do
centro de interesse. Essa identificacdo foi feita visualmente a partir de graficos

gerados pelo software.

A selegdo das variaveis foi baseada na disponibilidade na base de dados sendo
que ndo houve critério conceitual para a sua escolha. As variaveis utilizadas na

pesquisa foram:

1. Semana: Variavel de tempo, contabilizando as semanas sequencialmente. A
contagem inicia-se em 01 de novembro de 1998, considerada como semana 1. A

ultima semana, que se inicia no dia 26 de maio de 2002, ¢ a semana 187.

2. Preco médio semanal: Média de preco praticado por produto, durante a

semana correspondente.

3. Juros médios semanais: Taxa de juros média praticada por produto, durante a

semana correspondente.

4. Prazo: Porcentagem de vendas realizadas a prazo na semana anterior.

5. id_produto, produto, linha, setor, id marca: Variaveis de identificacdo do

produto.
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6. Classe, classe distribuicdo: A empresa adota duas classificacdes distintas para
um mesmo produto: uma baseada no giro do produto, e outra baseada no tipo de
compra/distribui¢do a que ele estd submetido. Ambas, entretanto, identificam
parametros de alta, média ou baixa venda, venda sob encomenda, venda sem

mostrudrio, venda direta do fornecedor e produto fora de linha.

7. Comissdo: Indica se o produto entra na comissdo dos vendedores na semana

correspondente.

8. Estoque, Estoque dias, Reposicdo_dias, Mostruario, Grade: Representam a
disponibilidade do produto, seja em estoque, seja em mostruario, seja em prazo

de entrega/reposicao.

9. Campanha, Campanha agressiva, Veiculagdes: Varidveis que medem o
esforco promocional efetuado na semana. Para esforcos corporativos, todos os
produtos receberam o mesmo valor para a varidvel Campanha no periodo
correspondente. As campanhas agressivas referem-se a apenas alguns grupos de

produtos, enquanto Veiculagdes mede a exposicao das campanhas na midia.

10. Variaveis com lag de tempo: Foram testadas varidveis com lag de tempo

para as condi¢des em que se detectaram correlagdes horizontais.

A principio, Passari (2003) utilizou os dados em suas escalas originais para
detectar os produtos inter-relacionados e encontrar os centros de interesse do
consumidor. Em seguida, os dados originais foram transformados para
aproximar sua distribui¢do da normal e melhorar a assimilagdo dos dados por

modelos quantitativos.

Com relagdo as variaveis de entradas das redes neurais artificiais, o autor
concluiu que de todas as varidveis incorporadas ao modelo apenas a informagao
sobre o total do produto vendido na semana anterior interferiu significativamente

na capacidade preditiva da rede.
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Uma outra etapa do desenvolvimento da pesquisa foi avaliar a capacidade
preditiva do modelo baseado em redes neurais. A base de dados foi dividida em

dois grupos:

1. Grupo de criacdo do modelo, constituido de registros de treinamento e
validagdo. Nesse grupo foram utilizados registros de novembro de 1998 a maio

de 2001, totalizando 135 semanas e sempre prevendo uma semana a frente.

2. Grupo de avaliagdo externo que simula o modelo de previsdo proposto com
dados desconhecidos. Os registros utilizados foram subsequente a semana 135

ou seja, de maio de 2001 a junho de 2002 totalizando 3140 casos.

Nesta etapa o autor define, basicamente, os dados que foram utilizados para
treinar as redes neurais propostas e a base utilizada a validar e testar os modelos

de redes na neurais elaborados na pesquisa.

Passari (2003), em sua pesquisa, elaborou 141 redes neurais e fez um trabalho
detalhado de analisar o comportamento e melhor resultado entre elas. Em seu
estudo verificou que a rede neural com melhor desempenho apresentado foi a
rede 108 com MSE de 1,7457. A taxa média de acertos para previsdo de uma

semana a frente é de 41,21%.

As principais caracteristicas da rede 108 que obteve o melhor desempenho sao:
1. Variaveis de entrada da rede neural: Id produto, Comissdo, Setor, Linha,
Id marca, Classe, Classe distribuigdo, Estoque logP, Estoque dias-2P,
Reposicao diasP, Semana, Preco potP, JurosMédiosSemanaisP, PprazoP,
Mostruério_logP, Lagl, Vendas linhaP

2. Variavel prevista: vendas_log

3. Quantidade de nos: 7

4. Namero de camadas: 3
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5. Erro Quadrado: 0,7164

6. MSE: 1,7457

Para finalizar o estudo e explora¢do das redes neurais, Passari (2003) comparou
o resultado obtido das redes neurais com outros dois modelos de previsao:

analise de regressao e Método naive.

Para o modelo de regressao foram utilizadas as mesmas variaveis do modelo de
rede 108, a rede que apresentou o melhor resultado. O resultado obtido com a
técnica de regressdo linear utilizando o grupo de validagdo foi de um MSE de
49,1%, superior ao resultado obtido utilizando as redes neurais que foi de

41,21%.

O autor verificou que o desempenho das redes neurais foi superior a 54% em
relacio ao Método naive considerando o erro quadrado médio (RMSE) e

superior a 64% considerando o erro médio percentual (MAPE).

Em suas conclusdes, Passari (2003) afirma que o desempenho das redes foi
favoravel na previsdo de vendas de produtos no nivel individual, superando
outros métodos como regressdo linear e Método naive. Conclui que as redes
neurais sdo capazes de tratar os dados de diferentes produtos e que os dados
agregados apresentam relacdo entre os produtos. O histérico de vendas foi de
fundamental importancia para a previsdo das vendas. Afirma também que a taxa
de previsdo foi baixa considerando os 41% de acerto para previsdo uma semana
a frente, ou seja, alguns desvios influenciaram no aprendizado das redes neurais
como qualidade dos dados disponiveis, baixo nimero de registros por produto,
poucas informagdes sobre as promog¢des, movimentagdes macroecondmicas,

falta de informacgdes sobre as concorrentes e inconsisténcias de dados.
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Integrating Web Mining and Neural Network for Personalized e-Commerce

Automatic Service

O trabalho de Chou et al. (2009) ilustra a mineracao de dados na web baseada no
comportamento de navegacdo do usudrio de forma a descobrir padrdes de
navegacao nos sites. Tem o objetivo de predizer os futuros clientes em potencial.
Utiliza o modelo de Redes Neurais Artificiais com multicamadas para buscar
tais resultados na pesquisa. “Our method is based on the customer’s on-line
navigation behaviors by analyzing their navigation patterns through web mining

and constructing artificial neural networks to predict potential customers’ need

in the future” (Chou et al., 2009).

Chou et al. (2009) iniciam o trabalho apresentando uma introducdo sobre e-
commerces ¢ vendas no modelo B2B (business-to-consumer). Na sequencia,
citam a importancia de estratégias de marketing para as empresas e descrevem a
valor sobre o conhecimento do produto (product knowledge). Afirmam que o
product knowledge ¢ importante tanto para o comprador quanto para o vendedor

e também o fabricante.

Os autores apresentam defini¢des tanto para data mining (mineragdo de dados)
quanto para web mining. O data mining refere-se a extra¢do de conhecimento de
uma base de dados. J4& o web mining também refere-se a extracdo de
conhecimento porém baseado em dados da web. Como exemplo, os autores
citam o comportamento de navegacgdo de estudantes que utilizam o sistema de e-
learning. Essa anélise de comportamento pode ajudar na melhoria de interface da

plataforma para melhorar a qualidade do servigo prestado.

Na sequéncia é apresentada uma introdugdo sobre as redes neurais e a teoria

sobre o funcionamento das redes neurais de multicamadas.
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Figura 13: Arquitetura da pesquisa (Chou at al., 2009)

A metodologia de pesquisa deste trabalho apresenta trés fases incluindo seis
passos. Os autores acreditam que se os usudrios possuem padroes de navegacao
parecidos, logo eles podem ter interesses semelhantes para determinados
produtos. Eles propdem um sistema denominado interior desire system (IDS)
para avaliar o conhecimento do produto de potencial interesse pelo cliente e

propor os produtos apropriados para 0s mesmos.

A primeira fase denominada Modelagem de Dados ¢ composta por dois passos:
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Passo 1 - Gravaciao da navegacio

Essa etapa consiste em gravar toda a navegacdo feita pelo usudrio, ou seja,
quanto um usudrio inicia uma sessdo em um website o IDS invocaria o gravador
de navegacao para iniciar a gravacao do comportamento e toda a navegagao feito
pelo mesmo. Dessa forma, seria possivel iniciar a elaboragdo da base de dados

para a realizagdo do data mining.

Passo 2 — Preparacio dos dados e pré processamento

Essa etapa incluem a remoc¢ao de dados que apresentam ruidos deixando apenas
na base de dados informagdes que serdo relevantes para a modelagem do
sistema. Por exemplo, arquivos que apresentam a extensao gif ou jpeg podem ser

removidas pois ndo serdo uteis.

A fase dois ¢ denominada Modelagem baseada em conteido e apresenta dois

passos:

Passo 3 — Armazenamento de dados

Apods a fase 1 ¢ possivel coletar as informagdes referentes a navegacdo do
usuario e todo o fluxo realizado em um website gravados em um arquivo log.
Nessa etapa ¢ possivel armazenar todos os cliques realizados pelo usudrio até a

finaliza¢cdo de uma compra, por exemplo.

Passo 4 — Web Mining

Nesse etapa ¢ feita a andlise do caminho e andlise de padrdes sequenciais. A
descoberta de padrdes sequenciais em logs de acesso do servidor web permite
que as empresas encontrem padroes de visitas do usudrio e ajuda na
segmentacdo de publicidades direcionando a grupos especificos de usudrios com

base nesses padrdes.

A fase trés ¢ definida como Modelagem de filtragem colaborativa e apresenta

dois passos:
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Passo 5 — Implementacido do BPN (Back Propagation Network)

Nesse passo o objetivo € classificar os usuarios em grupos com padrdes de
comportamento similares. Esses comportamentos de usudrios sdo usados para
realizar a previsdo de comportamentos futuros dos usudrios e identificar um

potencial interesse em produtos ou até a intengdo de compras.

Passo 6 — Sistema de recomendacao

A partir da elaboracdo dos cinco passos citados anteriormente, esse passo refere-
se a construgdo de um sistema de recomendagdo para usudrios. Esse sistema
identifica os padrdes comportamentais dos usudrios e recomenda produtos para

futuras compras.

Esta pesquisa utilizou a base de dados de um site do Reino Unido que vendia
produtos relacionados a cuidados da pele. Os autores utilizaram a base de dados

referente ao periodo de 01 de dezembro de 2004 a 31 de dezembro de 2005.

Para a elaboracdo das redes neurais foi utilizado 629,821 registros de navegagao

dos usuarios.

Os autores criaram algumas redes neurais com configuragdoes diferentes
baseados em quantidade de épocas utilizadas para o treinamento das redes e
quantidade de neurdnios na camadas intermediarias distintas. Para a quantidade
de épocas no treinamento foram utilizadas 50, 100, 200 e 300. J4 a quantidade de

neur6nios na camadas intermediarias foram 8, 12, 16, 24 e 32.

A rede neural que apresentou o melhor resultado foi a rede configurada com 100

épocas e 8 neurdnios na camada intermedidria.

A pesquisa concluiu que tanto o comportamento quanto a inten¢do do usudrio
podem ser identificadas utilizando os métodos dessa pesquisa e ¢ possivel

classificar padroes e recomendar produtos baseados em comportamentos
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anteriores. Afirmam também que ¢ possivel construir um sistema de

recomendacdes utilizando técnicas de web mining e técnicas de BPN.

Aplica¢do de Redes Neurais na Tomada de Decisiao no Mercado de A¢des

O trabalho de Gambogi & Costa (2013) apresenta um sistema de trading para
tomada de decisdo de compra e venda do indice Standard & Poor's 500, na
modalidade seguidor de tendéncia utilizando redes neurais artificiais

multicamadas com propagacao para frente dentro de um periodo de 5 anos.

Os autores iniciam o trabalho apresentando uma introdugdo sobre o mercado
financeiro e a teoria sobre as redes neurais artificiais. O sistema de trading tem
0 objetivo de operar uma carteira que simula o indice Standard & Poor's 500
com a finalidade de auferir lucros de forma consistente e continua. As operagdes
de compra e venda da carteira sdo realizadas somente nos finais dos ultimos

pregdes de cada semana pelos precos de fechamento do indice.

A metodologia aplicada no trabalho seguiu as seguintes sequencias:

1. Configuracio da arquitetura da rede neural

Nesta etapa foram definidas as entradas da rede neural, o algoritmo de
treinamento utilizado foi o Bayesian Regularization do MATLAB, uma camada
intermedidria com fungdes de ativacdo tangentes hiperbodlicas (tansig) e um
neurdnio na camada de saida. Esse neurdnio representa o preco de fechamento
semanal estimado. O periodo da base de dados utilizada nesse trabalho foi de
06/04/1990 e 29/06/2012 totalizando 1160 semanas. Dessas 1160 semanas, 900
semanas foram utilizadas para treinamento, validacdo e testes e as outras 260

semanas restantes foram utilizadas para o teste da rede neural proposta.
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2. Selecao de atributos

A escolha dos atributos foi inspirada no trabalho de Myungssok (2005) que
empregou os fechamentos semanais nas 4 semanas anteriores & semana da
estimativa da rede neural e o indice técnico MACD (moving average

convergence and divergence) na semana imediatamente anterior.

3. Configuracoées testadas para integrar o sistema de trading

Os autores deste trabalho elaboraram diversas arquiteturas de redes neurais
modificando a quantidade de neur6nios na camada intermediaria. A partir da
elaboracdo, treinamento e testes das diversas redes neurais, as arquiteturas

candidatas a integrar o sistema de trading foram pré-selecionadas pelos autores.
4. Critérios de escolha das configuracoes pré-selecionadas

O critério de escolha das redes neurais levou em consideragdo a taxa de acerto
nas previsdes das oscilagdes semanais do indice acima de 60% na amostra de
teste e que estava geralmente associada a um maior retorno anual nominal do

sistema de trading no periodo de verificacao.

Na escolha das configuragdes capazes de apresentar bons retornos no periodo de

verifica¢do foram geradas 1000 redes neurais.

Utilizando o MATLAB, dessas 1000 redes neurais foram escolhidas 5 redes que

apresentaram a menor taxa de erros na amostra de teste.

Os resultados obtidos mostraram que a rede neural que apresentou melhor

resultado foi de 75,28% de acertos das operagoes.

2.3 Justificativa de utilizacdo das redes neurais artificiais

De acordo com Russel & Norvig (2009), as redes neurais sdo capazes de

aprender tarefas complexas. Como exemplo, os autores apresentam um estudo
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de caso de reconhecimento de digitos escritos a mao. Este exemplo ¢ um
problema importante e complexo na qual a solugdo apresentada pelos autores ¢é

utilizando redes neurais artificiais de multicamadas.

A pesquisa de Passari (2003) apresenta algumas justificativas para a utilizacao
de redes neurais, como: robustas e tolerantes a falhas, ndo-lineares, comportam-
se bem com problemas onde o conhecimento a respeito ¢ de dificil estruturacao,
capazes de aproximar qualquer func¢do continua ou série temporal e possuem boa

capacidade de generalizagao.

2.4 Limitacoes

Segundo Braga et al (2000) existe uma dificuldade e deficiéncia no treinamento
das redes neurais utilizando o algoritmo de backpropagation. O principal
problema ¢ com relacdo a lentiddo do algoritmo para superficies mais
complexas. O algoritmo pode convergir para minimos locais, ou seja, pontos na
superficie de erro que apresenta a solugdo estavel, embora ndo seja a saida

correta.
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3 Formulaciao de Modelos para Analise Preditiva em E-commerce

3.1 Etapas para Formulacio de Modelos

A formulagao dos modelos foi dividida em cinco etapas desde a geracdo de uma
base de conhecimento para a pesquisa até a analise dos resultados obtidos.

Nessas etapas foi utilizado alguns conceitos de Data Mining.

Na primeira etapa foi elaborada uma base de dados para utilizagdo na pesquisa.
Essa base de dados foi gerada randomicamente, ou seja, foi criado um script que
simulava compras de usudrios de um e-commerce. A estrutura da base de dados

encontra-se no Anexo I.

Em seguida houve a escolha de produtos para analise e predi¢cao das vendas. O
critério de escolha dos produtos foi feita a partir de produtos mais vendidos
dentro de um periodo de vendas. Dentre os produtos mais vendidos foi escolhida

uma amostra de 198 produtos.

Ap6s a selecdo desses produtos foi iniciada a fase de tratamento dos dados para
a criagdo das RNAs. O tratamento da base de dados consistiu em transformar os
valores da amostra em valores binarios relacionando valores de entradas e

valores de saida esperados.

Ao final da fase de tratamento de dados foi iniciada a criagdo de RNAs para
treinamento, testes e analise. Para todas as RNAs criadas foi utilizado o software

MatLab.

A ultima fase de analise e comparagdo entre as RNAs foi baseada nos resultados
obtidos pelo software. Foram criadas 14 redes para o teste e andlise. Todas as
redes apresentavam a mesma quantidade de neurdnios na camada de entrada e

saida e o que variava foi a quantidades de neurdnios na camada intermedidria.

As fases do método de pesquisa contemplaram:
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1. Obtencao de dados
Selecdo dos produtos para o estudo
Tratamento dos dados selecionados

Criagdo das RNAs
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—
= Base de Conhecimento
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Figura 14: Obten¢ao da base de dados

Obtencao dos dados

A base de dados utilizada foi criada para fins da pesquisa. Para isso foram

criadas as tabelas de categorias, subcategorias, produtos e vendas.
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Quantidade
Produtos Vendidos 591.774
Vendas 143.831
Produtos 36.512
Categorias 6
Subcategorias 11

Tabela 1: Informagdes da base de dados

Selecao dos itens de estudo

O periodo de andlise deste estudo foi escolhido entre as datas 12/10/2014 a
31/12/2014.

Os produtos mais vendidos neste periodo foram selecionados para o estudo,

portanto, a amostra apresentou 198 produtos. O critério de selecdo foi baseado

nas vendas consolidadas entre o mais vendido, cujo valor foi de 21 até o limite

de 16.

Amostra (198 produtos)

Mais Vendido da amostra 21

Menos Vendido da amostra 16

Tabela 2: Intervalo de vendas da amostra

Tratamento dos dados selecionados

Ap6s a escolha dos produtos foram definidas as variaveis de entrada utilizadas

para a previsao de vendas.

As variaveis de entrada definidas foram:
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e SKU (Identificagdo do produto)

* Semana

* Quantidade de vendas na semana anterior
* Feriados comerciais / Periodo promocional
* Preco médio semanal

*  Tempo médio de entrega do pedido

* Acgdes promocionais

* Acodes de Marketing

A variavel semana foi representada da seguinte forma:

Periodo Semana

12/10/2014 a 18/01/2014 42
19/10/2014 a 25/10/2014 43
26/10/2014 a 01/11/2014 44
02/11/2014 a 08/11/2014 45
09/11/2014 a 15/11/2014 46
16/11/2014 a 22/11/2014 47
23/11/2014 a 29/11/2014 48
30/11/2014 a 06/12/2014 49
07/12/2014 a 13/12/2014 50
14/12/2014 a 20/12/2014 51
21/12/2014 a 27/12/2014 52

Tabela 3: Representacdo da varidvel Semana

A variavel feriados comerciais / periodo promocional ¢ referente a datas na qual
0 comércio tem um notével aumento nas vendas. Para o periodo de andlise foram

consideradas os seguintes feriados e datas promocionais:
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Feriado/ Data Promocional Periodo Semana
Black Friday 23/11/2014 a 29/11/2014 40
Periodo do Natal 14/12/2014 a 20/12/2014 51
Periodo do Natal 21/12/2014 a 27/12/2014 52

Tabela 4: Representagdo da varidvel Feriados comerciais / Periodo promocional

As variaveis Preco médio semanal e Tempo médio de entrega do pedido foram

calculadas semanalmente e foi feito arredondamento dos niumero decimais.

A varidvel Ag¢des promocionais indica se na semana houve alguma promocao
com o produto, como por exemplo, desconto progressivos, desconto por

categoria entre outros. Essa variavel foi representada pela seguinte forma:

Sim Nao
1

Tabela 5: Representacdo da variavel A¢do Promocional

A variavel Ag¢des de Marketing indica se na semana houve alguma propaganda

ou divulga¢do em midias de um determinado produto. A representagdo dela ¢:

Sim Nao
Acoes de Marketing 1

Tabela 6: Representacao da variavel A¢des de Marketing

Como o estudo baseia-se em RNAs de multicamadas com aprendizado
supervisionado, cada valor de entrada da RNA deve apresentar um valor de saida
esperado. Neste caso, o valor de saida foi a quantidade de vendas do produto

semanalmente.
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Variaveis de Entrada Valores de Entrada
SKU 25182 25182 25182 25182 25182 25182 25182 25182 25182 25182 25182
Semana 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52
Vendas semana
anterior 0 3 8 1 1 1 1 2 3 1 3
Feriados / Periodo 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1

Promocional

Prego médio semanal 33,74 3432 33,85 3281 31,76 349 3473 33,62 3246 34,2 34,9
Tempo médio de

7 8 1 9 3 4 10 4 1 3 4
entrega
Acoes Promocionais 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1
Acoes de Marketing 0 0 0 0 1 1 0 1 0 1 0
Saida Esperada Valores de Saida

Quantidade de vendas 3 3 1 1 1 1 2 3 1 3 2

Tabela 7: Valores de entrada de produto 25182

A figura abaixo representa a relacdo entre as varidveis de entrada com os
neurdnios da camada de entrada da RNA e o neurdnio de saida representado pela
quantidade de vendas. Este neurdnio de saida representa o valor de previsao de

vendas resultado do treinamento da RNA.
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Figura 15: Exemplo de RNA para previsao de vendas

A amostra contém 198 produtos, sendo 11 semanas analisadas. Portanto, a

entrada de dados da RNA resultou em uma matriz 8 x 2178, sendo:

e Numero de variaveis = 8

e 198 produtos x 11 semanas =2178

Como a RNA da pesquisa apresenta apenas um neurdnio de saida, a matriz de

resultado esperado foi representada por um vetor 1 x 2178.

Tanto os valores de entrada quanto o de saida foram convertidos para binério

resultando em um matriz de entrada 43x2178 e a saida em uma matriz 4x2178.
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Dessa forma a arquitetura da RNA do estudo apresenta 43 neurdnios de entrada

e 4 neurdnios de saida.

Essa conversdo foi utilizada pois dessa forma as RNAs apresentavam uma taxa

de acertos maior.

3.2 Implementacio
A fase de implementagdo iniciou-se com a criagdo de algumas RNAs para
analise de desempenho cujo objetivo foi encontrar a arquitetura da RNA que

apresentasse o melhor desempenho.

A criagdo, treinamento e testes de todas as redes implementadas foram feitas

utilizando o nnstart, uma ferramenta GUI do MatLab.

A representacdo das arquiteturas foi descrita no formato Arquitetura x-y-z,

sendo:

* x: quantidade de neurdnios na camada de entrada
* y: quantidade de neuronios na camada intermediaria

* z: quantidade de neurdnios na camada de saida

Abaixo seguem as configuracdes das redes e suas principais caracteristicas.

Nesse estudo foram criadas redes usando o Pattern recognition and

classification, do nnstart, com as seguintes caracteristicas:

Arquitetura 43-10-4

A figura abaixo mostra a forma como o MatlLab representa as arquiteturas

criadas pela ferramenta.
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Hidden Layer Output Layer

Input Output

43

Figura 16: Representagdo da arquitetura no MatLab

O treinamento da rede com esta arquitetura resultou:

Exemplos MSE %E % Previséao
Treinamento 1524 9.66288e-2 38,39764 61,60236
Validagao 327 1.08021e-1 42,50764 57,49236
Teste 327 1.06808e-1 42,81345 57,18655

Tabela 8: Resultado do treinamento na arquitetura 43-10-4

A definicdo da quantidade de exemplos a serem treinados, a quantidade de
exemplos para a validagdo e para testes pode ser definido no MatLab. Por padrao

¢ definido 70% das entradas para treinamento, 15% para validacao e teste.

& Randomly divide up the 2178 samples:

W Training: 70% 1524 samples
W Validation: 327 samples
W Testing: | 15% 3| 327 samples

Figura 17: Defini¢ao dos exemplos de treinamento, validagao e teste no

MatLab

Portanto, na arquitetura utilizando 10 neur6nios na camada intermediaria

resultou em uma taxa de 57,19% de acerto para a previsdo de vendas.
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Arquitetura 43-20-4

Para este estudo foi criada uma rede com 20 camadas intermediarias. O resultado

apresentado foi:

Exemplos MSE %E % Previséao
Treinamento 1524 9.44674e-2 37,53280 62,46720
Validagao 327 1.08925e-1 41,28440 58,71560
Teste 327 1.04602e-1 40,51987 59,48013

Tabela 9: Resultado do treinamento na arquitetura 43-20-4

Para esta arquitetura, o resultado foi melhor que o anterior, com 10 neurdnios na
camada intermediaria. O resultado apresentado foi de 59,48% de acertos na

previsao de vendas.

Arquitetura 43-30-4

Para este estudo foi criada uma rede com 30 camadas intermediarias. O resultado

apresentado foi:

Exemplos MSE %E % Previséao
Treinamento 1524 9.04280e-2 35,53149 64,46851
Validagao 327 1.19995e-1 44,49541 55,50459
Teste 327 1.18642e-1 43,88379 56,11621

Tabela 10: Resultado do treinamento na arquitetura 43-30-4

Para a arquitetura com 30 neurdnios na camada intermedidria, a taxa de foi
abaixo das demais anteriores, porém a taxa de acertos no treinamento foi o mais

alto até entdo, 64,47% de acertos.
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Arquitetura 43-40-4

Para este estudo foi criada uma rede com 30 camadas intermediarias. O resultado

apresentado foi:

Exemplos MSE %E % Previséao
Treinamento 1524 9,67475e-2 38,28740 61,7126
Validagao 327 1,15221e-1 43,88379 56,11621
Teste 327 1,06570e-1 40,21406 59,78594

Tabela 11: Resultado do treinamento na arquitetura 43-40-4

Com uma arquitetura de 40 camadas intermedidrias, o resultado para a previsao

de vendas foi de 59,78% na analise dos testes.

Arquitetura 43-50-4

Para este estudo foi criada uma rede com 50 camadas intermediarias. O resultado

apresentado foi:

Exemplos MSE %E % Previséao
Treinamento 1524 1,04180e-2 40,15748 59,84252
Validagao 327 1,19996e-1 43,73088 56,26912
Teste 327 1,18105e-1 39,90825 60,09175

Tabela 12: Resultado do treinamento na arquitetura 43-50-4

Com 50 neurdnios na camada intermediaria, o resultado apresentado foi de

60,10% de acertos na previsdo de vendas.

Arquitetura 43-60-4

Para este estudo foi criada uma rede com 60 camadas intermediarias. O resultado

apresentado foi:
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Exemplos MSE %E % Previséao
Treinamento 1524 1,00612e-2 39,17322 60,82678
Validagao 327 1,11272e-1 43,73088 56,26912
Teste 327 1,23480e-1 45,41284 54,58716

Tabela 13: Resultado do treinamento na arquitetura 43-60-4

O resultado para esta arquitetura foi de 60,83% de previsdo de acertos, porém a

taxa de acertos no teste foi de apenas 54,59%.

Arquitetura 43-70-4

Para este estudo foi criada uma rede com 70 camadas intermediarias. O resultado

apresentado foi:

Exemplos MSE %E % Previséao
Treinamento 1524 1,00534e-1 39,33727 60,66273
Validagao 327 1,11405e-1 42,81345 57,18655
Teste 327 1,34162e-1 47,40061 52,59939

Tabela 14: Resultado do treinamento na arquitetura 43-70-4

Para a arquitetura de 70 camadas intermedidrias, a taxa de acertos no

treinamento foi de 60,67% e no teste foi de 52,60%.

Arquitetura 43-80-4

Para este estudo foi criada uma rede com 80 camadas intermediarias. O resultado

apresentado foi:
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Exemplos MSE %E % Previséao
Treinamento 1524 1,00955e-2 38,48425 61,51575
Validagao 327 1,19689e-1 45,87155 54,12845
Teste 327 1,11889e-1 43,11926 56,88074

Tabela 15: Resultado do treinamento na arquitetura 43-30-4

Para uma arquitetura com 80 neurdnios na camada intermediaria, o resultado

apresentado foi de 56,88% de acertos na previsdo de vendas.

Arquitetura 43-90-4

Para este estudo foi criada uma rede com 90 camadas intermediarias. O resultado

apresentado foi:

Exemplos MSE %E % Previséao
Treinamento 1524 1,07741e-2 42,02755 57,97245
Validagao 327 1,15745e-1 40,21406 59,78595
Teste 327 1,13669e-1 43,88379 56,11621

Tabela 16: Resultado do treinamento na arquitetura 43-90-4

Com a arquitetura de 90 camadas intermedidrias, a taxa de acertos de
treinamento e testes foi de, respectivamente, 57,97% e 56,12%. A variagdo da

taxa de acertos entre eles foi pequena.

Arquitetura 43-100-4

Para este estudo foi criada uma rede com 100 camadas intermediarias. O

resultado apresentado foi:
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Exemplos MSE %E % Previsao
Treinamento 1524 1,05847e-2 40,38713 59,61287
Validagao 327 1,09063e-1 42,20183 57,79817
Teste 327 1,11660e-1 44,64831 55,35169

Tabela 17: Resultado do treinamento na arquitetura 43-100-4

Para uma arquitetura com 100 neurdnios na camada intermediaria, o resultado

foi abaixo dos demais, apenas 55,35% de acertos.

Arquitetura 43-110-4

Para este estudo foi criada uma rede com 110 camadas intermediarias. O

resultado apresentado foi:

Exemplos MSE %E % Previsao
Treinamento 1524 1,03545e-1 38,94356 61,05644
Validagao 327 1,17905e-1 44,64831 55,35169
Teste 327 1,08730e-1 43,11926 56,88074

Tabela 18: Resultado do treinamento na arquitetura 43-110-4

A taxa de acertos para esta arquitetura no treinamento doi de 61,06%, porém a

taxa no teste foi de apenas 56,88%.

Arquitetura 43-120-4

Para este estudo foi criada uma rede com 120 camadas intermediarias. O

resultado apresentado foi:

Exemplos MSE %E % Previséao
Treinamento 1524 1,06967e-1 39,66535 60,33465
Validagao 327 1,13656e-1 42,35474 57,64526
Teste 327 1,14696e-1 45,71865 54,28135

Tabela 19: Resultado do treinamento na arquitetura 43-120-4
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Para esta arquitetura a taxa de acertos foi de 60,33% e no teste foi de apenas

54,28%.

Arquitetura 43-130-4

Para este estudo foi criada uma rede com 130 camadas intermediarias. O

resultado apresentado foi:

Exemplos MSE %E % Previséao
Treinamento 1524 1,07814e-1 39,69816 60,30184
Validagao 327 1,08335e-1 42,20183 57,79817
Teste 327 1,04822e-1 42,96636 57,03364

Tabela 20: Resultado do treinamento na arquitetura 43-130-4

A taxa de acertos nesta arquitetura foi de 60,30% e no treinamento foi de
57,03%.

Arquitetura 43-140-4

Para este estudo foi criada uma rede com 140 camadas intermediarias. O

resultado apresentado foi:

Exemplos MSE %E % Previséao
Treinamento 1524 1,07813e-1 40,25590 59,74410
Validagao 327 1,28942¢-1 43,88379 56,11621
Teste 327 1,23790e-1 46,94189 53,05811

Tabela 21: Resultado do treinamento na arquitetura 43-140-4

Com esta arquitetura de 140 camadas intermedidrias a taxa de acertos foi de

59,74% e apenas 53,06% no processo de teste.

3.3 Analise de Desempenho

Notou-se que a melhor arquitetura encontrada foi a 43-50-4 que apresentou uma

taxa de acertos de 60,09%. As outras duas arquiteturas que alcangaram um taxa
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de acertos proxima a arquitetura 43-50-4 foram as arquiteturas com 40 e 20

neurdnios na camada intermediaria.

Percebeu-se também que a partir de 50 neurdnios na camada intermedidria, a
taxa de acertos variou entre 52 € 57% e o aumento dos neurdnios na camada

intermediaria ndo significou aumento na taxa de acertos.

Neurénios 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130

140

Treinam. 61,6 62,47 64,47 61,71 59,84 6083 6066 61,52 5797 59,61 61,06 60,33 60,3

VEULELET 57,49 58,72 555 56,12 56,27 56,27 57,19 54,13 59,79 57,8 5535 5765 57,8

Teste 5719 59,48 56,12 59,79 60,09 5459 526 56,88 56,12 5535 56,88 54,28 57,03

59,74
56,12
53,06

Tabela 22: Resultado comparativo entre as arquiteturas
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Figura 18: Gréfico de andlise de desempenho
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3.4 Outros experimentos

A principio o estudo iniciou-se com menos variaveis na camada de entrada das

RNAs, com apenas 4, como segue abaixo:

Variavel Primeira estudo Estudo final
SKU (Identificagéo do produto) SKU (ldentificacdo do produto)
Semana Semana
Quantidade de vendas na semana anterior Quantidade de vendas na semana anterior
Preco médio semana Pre¢o médio semanal

Feriados comerciais / Periodo promocional
Tempo meédio de entrega do pedido
Ac¢des promocionais
Acbes de Marketing

Tabela 23: Comparagao entre quantidade de varidveis entre os estudos

Além da quantidade de varidveis, inicialmente os valores da base de teste eram
valores decimais. Ao converter os valores decimais em valores binarios,
percebeu-se que a taxa de acertos aumentou. Logo, decidiu-se pela utilizagao de
valores bindrios tanto para as varidveis de entrada quanto para os valores de

saida esperados.

A quantidade de variaveis de entrada influenciou no resultado final dos estudos.
O primeiro, com apenas 4 varidveis apresentou um resultado um pouco abaixo
comparado ao estudo final que apresentou o dobro de variaveis na camada de

entrada.
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4 Conclusoes

A pesquisa realizada teve o objetivo de elaborar um estudo aplicado utilizando redes
neurais artificiais em sistemas de e-commerce para a previsdo de vendas. O intuito
desta pesquisa ¢ mostrar que a inteligéncia artificial pode auxiliar gestores na tomada

de decisdo em um mercado competitivo e dindmico.

As pesquisas realizadas de outros autores e os trabalhos correlatos mostram que ainda
existe a necessidade de melhorar o desempenho dos resultados apresentados. A
maioria dos trabalhos pesquisados tiveram dificuldade na normaliza¢do dos dados e
problemas com os ruidos e inconsisténcias dos mesmos, dificultando o aprendizado e

treinamento das redes neurais artificiais.

4.1 Resultados

Este trabalho mostrou que ¢ possivel elaborar redes neurais artificiais que fagam
a previsdo de vendas futuras de produtos especificos de um e-commerce baseado

em histdrico de vendas.

A RNA que apresentou melhor resultado dentre as 14 redes neurais criadas,
treinadas e testadas foi a rede com a arquitetura [43-50-4] apresentando 50
neurdnios na camada intermedidria. O resultado da rede com esta arquitetura foi
de 60,09% de taxa de acertos. Isso significa que, se a area de vendas de um e-
commerce selecionar um produto pertencente a base que foi utilizada na
pesquisa e quiser saber a quantidade de vendas deste produto na préxima
semana, a rede neural apresentara uma taxa de 60,09% de chance de acertar a

previsao.

O resultado acima ainda estd abaixo do desejado e a grande dificuldade sdo os

fatores externos, como economia, periodo e promogoes.

Uma dificuldade encontrada nesta pesquisa foi relacionada a base de dados.
Eliminar ruidos da base de dados, selecionar variaveis da camada de entrada da

rede neural, normalizar os dados foram tarefas onerosas nesta pesquisa.
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4.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros

A pesquisa mostrou que ¢ possivel elaborar redes neurais que apresentem
resultados satisfatorios. Uma sugestdo para trabalhos futuros ¢ seguir as mesmas
metodologias apresentadas de obtencdo de dados, sele¢do dos produtos,
tratamento de dados, criagdo e analise, porém utilizando uma base de dados real
de um e-commerce. Além disso, ¢ interessante aumentar a quantidade de
varidveis de entrada da rede neural. Nesta pesquisa foi necessario aumentar a

quantidade de variaveis para resultar em um aumento na taxa de acertos.

Uma outra sugestdo para trabalhos futuros ¢ elaborar outras redes neurais com
outros algoritmos de treinamento e comparar os resultados com as redes neurais

multicamadas.
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