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Abstract— A company performance strongly depends on its
ability of delivering the right quantity of of a given product at the
time customers require. Even though some demand forecasting
techniques have been developed, they have commonly used
simplifying assumptions that limit their use like assuming that the
relation between the inputs and the output is linear, for example.
Therefore, machine-learning techniques, such as Support Vector
Machines (SVM), arise as a promising alternative for
accomplishing demand forecasting. SVM has the advantage of
performing well in cases where the relationship between input and
output data is unknown, and thus has brought good results when
applied in different contexts. However, SVM presents some
limitations in predicting non-stationary series. In this context, a
method called Empirical Mode Decomposition (EMD) has been
adopted for decomposing non-stationary and nonlinear time series
into a group of Intrinsic Mode Functions (IMFs). Moreover, SVM
performance strongly depends on the values of real-valued
parameters, which need to be tuned to enhance the predictive
ability of the model. This situation gives rise to the model selection
problem, which may be solved by heuristics such as Particle
Swarm Optimization (PSO). Therefore, this work proposes a non-
stationary demand forecasting methodology based on EMD-PSO-
SVM. An example in the context of the food industry is presented
and we compare the results obtained by the proposed methodology
against the ones returned from a plain PSO-SVM. The results
show that the proposed EMD-PSO-SVM presented superior
performance.

Keywords— Demand Forecasting, Non-Stationary Time Series,
Empirical Mode Decomposition, Support Vector Machines.

1. INTRODUCAO

REALIZACAO de previsdes de demanda é essencial nas

organizagdes. As decisdes sobre quanto de cada produto
deve ser produzido, em que momento essa producdo deve
ocorrer, para onde esses produtos devem ser enviados, sdo
direcionadas pelo conhecimento do comportamento da
demanda no tempo. Sendo assim, ¢ de grande importincia
aplicar técnicas e ferramentas que permitam as empresas
anteverem-se a demanda e serem capazes de oferecer o que ¢
requerido com alto nivel de servigo. Algumas técnicas voltadas
a realizacdo dessas previsdes sdo apontadas por [1].

Em diferentes contextos, a utilizagdo de métodos de previsdo
de séries temporais com boa precisdo ja ¢ bastante comum,
como os modelos: AR (Autoregressive), ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average), MA (Moving-
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Average), NN (Neural Network). Com excecdo do método NN,
os demais citados consideram que a relagdo entre as entradas e
a saida ¢ linear, o que, em geral, ndo corresponde a realidade
([2], [3]). A técnica Support Vector Machines (SVM) tem sido
utilizada para realizar previsdes do comportamento de variaveis
nos contextos da engenharia, de finangas, da hidrologia, da
oceano-meteorologia, dentre outros ([4], [5], [6]). De acordo
com [7], SVM apresenta uma série de vantagens se comparado
a outras técnicas de aprendizado (por exemplo, NN), como:
maior capacidade de generalizacdo; estrutura matematica capaz
de fornecer uma solucdo tnica e global; maior robustez e
treinamento feito rapidamente favorecendo a construcao de
melhores modelos de estimacdo.

SVM baseia-se na Teoria de Aprendizado Estatistico [8] ¢ é
caracterizado como um método de aprendizado supervisionado,
pois ¢ desenvolvido a partir de um conjunto de dados de entrada
e de saida ja conhecido. Essa técnica resolve um problema de
classificacdo, caso as saidas representem categorias, ou de
regressdo, caso as saidas assumam valores continuos. Esse
método ¢ muito 1Util quando se tem um conjunto de dados a
respeito de determinado fendmeno, porém ndo se conhece
como as entradas sdo mapeadas em saidas. Sua ideia principal
¢ a realizagdo de um treinamento, a partir dos dados de entrada
e de saida conhecidos, permitindo o aprendizado sobre o
comportamento desses dados. O treinamento consiste na
resolucdo de um problema de programagdo matematica
convexa ¢ quadratica e o modelo resultante deve ser capaz de
prever resultados futuros a partir de novas observagoes.

A eficiéncia do SVM depende de quais valores dos
pardmetros aparecem no problema de treinamento. Sendo
assim, um problema a ser resolvido ¢ a definicdo dos
parametros que sdo melhores e mais adequados para o modelo.
Para solucionar esse problema, ha diversas técnicas que podem
ser usadas: grid search [9], busca baseada em derivadas [10],
meta-heuristicas probabilisticas como algoritmos genéticos e
Particle Swarm Optimization (PSO) ([11], [12]). Nesse
trabalho, sera utilizado o método PSO por ndo requerer
conhecimento de derivadas, ser adequado para problemas com
variaveis de decisdo continuas (no caso, os parametros do
SVM) e por sua simplicidade de implementagéo [13].

Além disso, estudos recentes tém mostrado que a aplicagao
da ferramenta SVM associada a técnica EMD ([14], [15], [16])
(Empirical Mode Decomposition) melhora a capacidade do
SVM em realizar previsdes. O EMD [17] tem se mostrado
bastante eficiente quando se trabalha com séries ndo
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estacionarias e ndo lineares, pois se trata de um método
adaptativo, ou seja, que se adapta as caracteristicas locais da
série sob analise. EMD caracteriza-se, ainda, por trabalhar no
proprio espago de tempo e por ser uma técnica direta e intuitiva.
A principal caracteristica desse método ¢ a capacidade de
identificar os modos de oscilagdo intrinseca pela escala
temporal propria dos dados empiricos e, de acordo com isso,
realizar a decomposig@o dos dados.

O objetivo deste trabalho é, portanto, explorar a utilizagdo
conjunta das técnicas EMD-PSO-SVM como ferramenta para a
realizagdo da previsdo de demanda de produtos, bem como
comparar seu desempenho em relagdo ao método PSO-SVM
apenas. Para isso, um exemplo no contexto de uma empresa do
ramo alimenticio no Nordeste do Brasil sera utilizado para
avaliar o desempenho da metodologia proposta. Um histérico
da demanda agregada dos dois produtos considerados mais
relevantes para a empresa, representada pelo volume de vendas,
¢ usado como entrada dos métodos.

O restante do trabalho esta organizado da seguinte forma. A
Secdo II apresenta a fundamentagao tedrica sobre EMD, PSO e
SVM. Na Secdo III ¢ descrita a metodologia proposta. Na Secao
IV, a aplicagdo a um caso real ¢ exposta. A Segdo V conclui o
trabalho.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA
A. Empirical Mode Decomposition

O método EMD decompde uma série de tempo em um
conjunto de fungdes ortogonais e em um residuo
monotonicamente crescente ou decrescente ou caracterizado
por apresentar apenas um extremo. A decomposi¢do baseia-se
na ideia de que, para qualquer instante de tempo, a série ¢
composta por varios modos de oscila¢do simples de frequéncias
diferentes, que estdo sobrepostas umas as outras [18]. Essas
funcdes ortogonais, conhecidas como fungdes de modo
intrinseco (Intrinsic Mode Functions - IMF), correspondem a
uma descricdo fisica do tempo-frequéncia-energia da série
analisada, onde um IMF ¢ caracterizado por dois aspectos: (1)
em todo o conjunto de dados, o nimero de extremos (maximos
e minimos) deve ser igual ao nimero de cruzamentos no zero,
ou devem diferir em apenas uma unidade; (2) para qualquer
dado, a média do envelope definido a partir dos valores maximo
e minimo deve ser igual a zero.

O processo que da origem aos IMFs é conhecido pelo termo
em inglés sifting e ocorre conforme as etapas a seguir:

1. Para uma dada série de tempo x(t), identificar todos os
extremos (maximos ¢ minimos) locais;

2. Conectar todos os extremos (maximos ¢ minimos) locais
identificados através de uma cubicspline, gerando os
envelopes  inferior e  superior
respectivamente);

3. Calcular a média dos envelopes superior e inferior,
m(t) = (emin + €max)/2;

4. Subtrair m(t) da série original e usar o resultado, h(t) =
x(t) — m(t) como um novo sinal, conhecido como proto-
IMF. Se o novo sinal ndo atender as exigéncias de um
IMF, volta-se ao passo 1, utilizando a série h(t) como
sendo a série analisada, ou seja, x(t) = h(t).

(emina €max>
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5. No entanto, se h(t) atender as exigéncias de um IMF, este
passara a ser um IMF, caracterizado como c;(t) = h(t),
referente ao i-ésimo IMF. Assim, a série original ¢
subtraida desse IMF, formando a nova série r(t) =
x(t) — ;i (0);

6. Retornar ao passo 1, utilizando a nova série r(t) e guardar
o ¢;(t) como um IMF.

Portanto, o resultado do processo de decomposicdo é:

x(t) =Yiic+r (1)

onde z ¢ o numero de IMFs.

O sifting € realizado com o proposito de tornar a onda mais
simétrica no que se refere ao zero. Desse modo, o sifting deve
ser repetido quantas vezes forem necessarias para atender a
essas condi¢des. No entanto, a0 mesmo tempo em que a
repeti¢do do sifting faz com que o proto-IMF se aproxime ainda
mais da defini¢do do IMF, essa repeticdo produz uma suavidade
na amplitude da onda, produzindo IMFs de amplitude constante
e, muitas vezes, sem significado fisico. Sendo assim, esse
processo ndo pode ser realizado indefinidamente, apontando
para a necessidade de que um critério de parada seja adotado e,
portanto, a repeti¢do do sifting seja limitada a um numero
maximo de vezes.

Um dos critérios adotados € o de convergéncia de teste de
Cauchy. Segundo esse critério, o valor absoluto da diferenca
entre duas operagdes de sifting consecutivas elevado ao
quadrado, conforme indica a Equagdo 2, deve ser menor que um
valor pré-definido.

|(h1 (k-1 (O —R1x ()2
R k1) (®

SD, = zzo[ @)

Se SDy, estiver entre 0,2 ¢ 0,3, é possivel encontrar o primeiro
IMF [12]. Além disso, mostrou-se que, caso o SD; esteja nesse
intervalo, os IMFs encontrados terfio significado fisico.
Contudo, ao se usar o critério de Cauchy bem como suas
variantes [18], ndo se tem garantia de que os IMFs encontrados
estdo realmente em conformidade com a definicdo do IMF, ja
que essa abordagem ndo guarda nenhuma relagéo direta com os
dois aspectos que caracterizam um IMF ([18], [19]).

Com o objetivo de solucionar os problemas observados com
o uso do critério de parada de Cauchy para o processo sifting,
Huang et al. [20] enunciou o critério S-niimero, de acordo com
o0 qual, o processo sifting finaliza quando o numero de extremos
e de cruzamentos no zero tornam-se iguais ou diferem em
apenas uma unidade e se mantém os mesmos por S vezes
consecutivas. Desse modo, o S-niimero corresponde ao nimero
de iteragdes sucessivas em que essas condigdes sdo satisfeitas.
A escolha de S-numeros elevados requer que o processo de
sifting ocorra mais vezes, o que pode comprometer o
significado fisico das séries encontradas. Sendo assim, o ideal
¢ que o S-nimero nao seja um valor muito elevado. Valores no
intervalo 3 < S <5 tém apresentado resultados satisfatorios
[20].
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B. Support Vector Machines

SVM ¢ caracterizado como um método de aprendizado de
maquina supervisionado, pois tem por base um conjunto de
exemplos (x;,y;). O problema de aprendizado do SVM pode
ser caracterizado da seguinte forma [21]: existe uma rela¢do de
dependéncia ndo linear ndo conhecida entre um vetor de entrada
multidimensional x e um vetor de saida y, em que a unica
informacdo disponivel € um conjunto de dados D =
{(xl; yl)l (xz' }’2): R (xnl yn)}

Durante a fase de aprendizado, também conhecida como fase
de treinamento, SVM soluciona um problema de otimizagao
quadratica e convexa, para o qual as condi¢des de Karush-
Kuhn-Tucker (KKT) sdo necessarias e suficientes para a
otimalidade global. A fungdo objetivo desse problema inclui o
principio da minimizagdo do risco estrutural (Structural Risk
Minimization — SRM), o qual corresponde a minimizagdo do
limite superior do erro de generalizagdo, envolvendo tanto a
capacidade que a maquina apresenta para realizar previsoes, a
partir de dados de entrada ndo pertencentes ao conjunto D, bem
como o erro de treinamento. O principio SRM mostrou ser
eficiente quando se trabalha com um nimero reduzido de dados
e o objetivo é definir um modelo que tenha capacidade
adequada para representar bem o conjunto de treinamento D
[8].

Em um problema de regressdo, ¢ necessario definir uma
funcdo de dependéncia entre y e x. Para isso, na fase de
treinamento, SVM resolve um problema de otimizagdo
quadratica convexa, com a formula¢do dual conforme mostram
as Equagoes 3-6:

max — 1/2 %% (a; — a) (e — ) )K (x3, %) — Xile(a; +

a;) +yi(a; — af)] 3)
sujeitoa:  Y(a; —a)) =0 @)
0<a;>C (5)
0<a >C, (6)

em que i,j =12,...n, a; e a; slo as variaveis de decisdo
duais, € corresponde ao raio do tubo da fungdo perda de e-
insensitividade de Vapnik [8] e o parametro C refere-se ao
trade-off entre a capacidade do modelo em realizar a previsdo
para novos dados e a acuracia do treinamento. K(x;,y;)
corresponde a fungdo kernel, que é capaz de levar os dados
originais, cuja relagdo entre a saida e as entradas ¢ nao linear, a
um espaco de maior dimensao (espago caracteristico), no qual
a relacdo entre eles ¢ expressa linearmente.

Com a resolugdo do problema de otimizacdo na fase de
treinamento, tem-se a fungdo de regressdo ndo linear estimada,
segundo a Equacao 7:
fx) = Xi(a; — a)K(x;,x;) + b, (7
em que x ¢ uma nova entrada a partir da qual se quer prever a
variavel resposta de interesse ¢ b ¢ pardmetro obtido a partir da
resolugdo do problema 3-6 [21].

Por apresentar algumas vantagens com relacdo as demais
fungdes kernel, como a de ser uniparamétrica, o Gaussian

Radial Basis Function (RBF Gaussiano) ¢ um tipo de kernel
bastante utilizado, e esta representado na Equacao 8:

K(xl-, xj) = exp[—y||xi - xj||2]. ¥

C. Particle Swarm Optimization

Com a escolha do kernel RBF, SVM passa a depender de trés
parametros reais C, € e y. A determinacdo dos valores desses
parametros influencia diretamente o desempenho apresentado
pelo SVM na previsdo. Esse problema referente a decisdo de
quais valores devem ser usados é conhecido como problema de
selecdo de modelo. Neste trabalho, sera utilizado PSO [22], que
simula computacionalmente o comportamento de seres vivos
que se movimentam em grupos, como bando de passaros ou
cardume de peixes.

O elemento do PSO ¢é uma particula, que tem como
caracteristicas a posi¢do corrente, a melhor posicao ja visitada,
a velocidade e o fitness. Além disso, o conceito de vizinhanca ¢
também importante para caracterizagdo do PSO. Se a
vizinhan¢a de uma particula é formada por todas as demais
particulas da nuvem, tem-se a abordagem gbest. Caso contrario,
se a vizinhanga ¢ composta apenas por um subconjunto de
particulas, tem-se a abordagem /best. Com base nas
informagdes da vizinhanga das particulas, PSO usa duas
equacdes de atualizacdo, as quais direcionam a busca pelo
6timo, uma para a velocidade e outra para a posigdo. Para o
leitor interessado, mais detalhes sobre PSO podem ser vistos
em [22].

A decisdo de quais valores devem ser adotados para os
pardmetros do SVM ¢é realizada através de uma avaliacdo de sua
capacidade de previsdo. Isso € feito com um conjunto de dados
nomeados de dados de validagdo, a partir do calculo de medidas
de erro. Sendo assim, PSO utiliza parte dos dados disponiveis
para realizar o treinamento ou a aprendizagem do SVM e a
outra parte das observagdes é usada validar o modelo. Os
valores de pardmetros que apresentarem O menor erro —
proveniente da comparagao entre saidas reais e previstas — sdo
os escolhidos. Esses parametros caracterizardo o problema de
aprendizado do SVM. As medidas de erro Mean Square Error
(MSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE) e o Mean
Absolute Error (MAE) podem ser usadas como fun¢ao de ajuste
do PSO.

III. METODOLOGIA EMD-PSO-SVM

A metodologia proposta nesse trabalho baseia-se na
aplicagdo conjunta das técnicas EMD, PSO e¢ SVM, com o
proposito de realizar a previsdo de vendas dos dois produtos
mais vendidos de uma empresa do ramo alimenticio para trés
capitais do Nordeste brasileiro. Inicialmente, foi aplicado o
EMD para os dados originais de cada capital, para, assim, obter
os IMFs e o residuo correspondentes a cada série. Isso foi feito
por meio do software R, utilizando a funcdo emd do pacote
EMD [23], para a qual devem ser especificados os seguintes
argumentos: valores de saida ou observados (y), valores de
entrada ou periodo considerado (x), método de ajuste para a
fronteira (boundary), forma como os envelopes serdao
construidos (sm) e o critério de parada (stoprule). Esses
parametros estdo expressos na Fig. 1.
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emdOut = emd(y, X, boundary="wave”, sm=“none”,
plot.imf=TRUE, stoprule="type2”)

Figura 1. Exemplo de uso da fungdo emd do pacote EMD do R.

E importante definir um método de ajuste para a fronteira
(boundary) pois, € possivel que, ao ser feita uma interpolagdo,
haja oscilagdes ao final da série que a corrompa como um todo
[17]. Algumas condi¢des de contorno estdo disponiveis no
pacote EMD e podem ser adotadas a fim de que isso seja
evitado. Por exemplo, adicionam-se ondas artificiais as
extremidades do sinal original, formando as chamadas ondas
caracteristicas [17]. Isso ¢é feito a partir da repeti¢do do modo
de oscilagdo dos valores extremos localizados em torno das
fronteiras. H4, também, a condicdo wave para o pardmetro
boundary. Esse ajuste gera uma nova série caracterizada por
construir uma onda a partir de dois extremos subsequentes [23].
No presente trabalho, essa tltima condigdo foi a escolhida.

O modo como os envelopes sdo construidos corresponde ao
parametro sm na fungdo emd. Os envelopes podem ser
construidos de trés formas: interpolacdo, spline smoothing,
kernel smoothing e fazendo uso de um polindmio de suavizagdo
local. Neste trabalho, os envelopes foram construidos através
da interpolagdo, que corresponde a ‘“none”, ou usando
“splinesmoothing”. As diferentes formas de constru¢do dos
envelopes podem ser vistas mais detalhadamente em [24]. Ja o
argumento plot.imf especifica se os IMFs devem ser (TRUE) ou
ndo (FALSE) visualizados graficamente.

O critério de parada a ser utilizado para a metodologia EMD
também precisa ser determinado. Ha cinco possibilidades de
critérios de finalizagdo do processo disponiveis no R. Foram
utilizados os critérios “type2” ou “type5” que representam o
critério de parada de Cauchy [17] dado pela Equagdo 2 e o
critério S-numero, respectivamente.

Apos realizar a decomposigdo da série via EMD, os IMFs e
residuo gerados passam a ser entradas para o PSO-SVM,
conforme mostra a Fig. 2.

Série temporal

Residuo

IMF 1
previsto

IMF z
previsto

Residuo
previsto

Somatorio

Série
prevista A

Série
prevista B

Figura 2. Metodologias EMD-PSO-SVM e PSO-SVM para previsdo de série
temporal.
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A Fig. 2 também ilustra o PSO-SVM, que utiliza como
entrada a série temporal original. O resultado do EMD-PSO-
SVM, denotado por “série prevista A” pode entdo ser
comparado a saida do PSO-SVM, indicada por “série prevista
B” na Fig. 2. O PSO-SVM ¢ aplicado a série original, ou seja,
aquela correspondente aos valores realmente observados sem a
decomposigdo pelo EMD. Ja com o uso do EMD, o PSO-SVM
¢ usado para prever a série original a partir dos IMFs e do
residuo. Desse modo, foi definido um modelo de previsdo com
0 PSO-SVM para cada IMF e para o residuo correspondente.
Isso porque, ap6s a aplicagao do EMD, a previsao para a série
real (antes da decomposi¢ao) corresponde a soma das previsdes
para cada componente em que a série foi decomposta conforme
Equacao 1.

Como ja mencionado anteriormente, o desempenho do SVM
¢ bastante dependente do conjunto escolhido de parametros (C,
e ¢ y). Dessa forma, visando otimizar essa escolha, nesse
trabalho ¢ utilizada a técnica PSO. Os dados podem ser
organizados de acordo com um modelo autorregressivo de
primeira ordem, de modo que se considera que y; = f(V;_1),
ou seja, o valor da venda na data t ¢ fungdo do valor da propria
venda na data t — 1. Isso leva a perda de uma observagdo para
as séries originais, para os IMFs e o residuo.

Apos dar entrada dos dados no PSO-SVM, ¢é necessario
dividir o conjunto de observagdes para as trés etapas:
treinamento, validagao e teste. Em seguida, devem ser definidos
alguns pardmetros para o PSO: o numero de particulas
consideradas; o fator de constric¢do (@) usado com o objetivo
de evitar um aumento consideravel da velocidade das
particulas, os parametros c¢; e ¢, o nimero maximo de
iteragdes. E preciso, também definir os critérios de parada do
PSO e a fungdo objetivo (neste caso, MSE) que guiard o
processo de busca pelos melhores valores de pardmetros do
SVM. Também devem ser fornecidos os intervalos de valores
para cada pardmetro do SVM. Neste trabalho, os critérios de
parada adotados para o PSO sio: nimero maximo de iteragdes,
diferenca entre valores de MSE provenientes de duas iteragdes
consecutivas menor que uma tolerdncia pré-especificada e
nimero maximo de iteragdes com 0 mesmo 6timo.

Definidos todos os parametros requeridos pelo PSO, passa-
se a etapa de execugdo do algoritmo. O PSO-SVM fornece,
entdo, as previsdes para as séries consideradas. A série
decomposta pelo EMD tem sua previsdo definida a partir da
soma das previsdes dos IMFs e do residuo, enquanto que a série
nao decomposta tem sua previsdo fornecida de forma direta
pelo PSO-SVM. A medida de erro MSE ¢, entdo, calculada
através da soma das diferencas quadraticas dos valores reais
pelos previstos, conforme indica a Equagéo 9:

._92:)2
MSE = E?:l i n)’t) ) (9)

onde J; € o valor da previsdo fornecido pelo EMD-PSO-SVM
ou PSO-SVM.
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IV. APLICACAO DE EMD-PSO-SVM NA PREVISAO DE
VENDAS EM UMA INDUSTRIA DE ALIMENTOS

A. Dados

Os conjuntos de entrada e¢ de saida utilizados no estudo
representam o historico de vendas de iogurtes (em toneladas
liquidas) de uma empresa no periodo de 2005 a 2009, em trés
capitais do Nordeste do Brasil. Esses dados estdo organizados
segundo séries mensais de vendas para cada cidade e
correspondem a demanda agregada dos dois produtos mais
significativos em termos de volume vendido para essa empresa.
Os dados estdo representados graficamente na Fig. 3. E possivel
perceber que o nivel das vendas na Capital 1 é inferior aquele
das Capitais 2 e 3.

0.4

0.3

_ 5 |

0.1

Demanda (lonelsdas liquidas)

1 |
Capital 1 Capital 2 Capital 3

Figura 3. Grafico boxplot para as capitais.

B. Exemplo de aplicagdo da metodologia EMD-PSO-SVM

Inicialmente, a aplicagdo da metodologia EMD-PSO-SVM
iniciou-se pelo EMD, cujos argumentos foram especificados
conforme descrito na secdo anterior. O resultado da
decomposigdo das séries de venda de cada capital ¢ mostrado
na Fig. 4. As séries originais, para cada capital estdo ilustradas
em verde na Fig. 5. Observa-se que elas ndo oscilam em torno
de um valor médio, o que ¢ um indicio da presenga de ndo-
estacionariedade [25]. Além disso, foi realizado o teste
aumentado de Dickey-Fuller [26] para as séries de demanda de
cada capital e os valores p resultantes foram > 0,99 para a
Capital 1, 0,1575 para a Capital 2 ¢ 0,8001 para a Capital 3.
Portanto, em cada teste, rejeita-se a hipotese alternativa
associada a estacionariedade da série.

E possivel, entdo, a partir das representacdes ilustradas na
Fig. 4, identificar um comportamento relativamente comum
entre os IMFs e o residuo para cada capital. Para todas as
cidades foram obtidos trés IMFs e um residuo. Em geral, os
primeiros IMFs das séries apresentam comportamento bastante
irregular, correspondendo ao componente da decomposi¢io
mais nio linear e de maior desordem. Além disso, 3 medida em
que a decomposicdo ¢ feita, observa-se maior regularidade no
comportamento dos IMFs.

Com as séries originais decompostas pelo EMD, os IMFs e o
residuo correspondentes a cada capital foram, pois, utilizados
como séries de entrada para o PSO-SVM. Como foi adotado um
modelo autorregressivo de primeira ordem, perdeu-se uma
observacdo e, dessa forma, 59 observagdes foram utilizadas
para cada capital.

Os valores das vendas observados no tempo foram divididos
nas trés fases em que o SVM trabalha: treinamento, validacéo e

teste. Como todas as séries possuiam o mesmo numero de
observacdes, a divisdo foi feita com a mesma proporgdo para
todos os casos: aproximadamente 70% para treinamento, 20%
para validagdo e 10% para teste. Sendo assim, foram usados 41
pares de dados na fase de aprendizado da maquina, 12 pares na
fase de validagdo do modelo e 6 pares para observar o
comportamento da previsdo diante de dados em que a variavel
resposta ndo era visivel. Além disso, os parametros do PSO
foram definidos da seguinte forma: namero de particulas = 30;
nimero de vizinhos = 8 (/best); numero de iteragdes = 1000;
100 < C < 1500; € definido entre 0,001 € 0,15 da média dos
valores de y usados no treinamento; 0,1 <y < 150; fator de
constric¢ao ¢ = 0,72984; ¢; = ¢; = 2,05; tolerancia para dois
otimos consecutivos (critério de parada) = 107, numero
maximo de iteragdes com mesmo o6timo = 100. O algoritmo
PSO utilizado foi implementado pelos autores [13] em
MATLAB e tem interface com o LIBSVM [27].

Apos executar o algoritmo PSO-SVM, foram obtidos os
modelos para previsdo de vendas em cada capital. No caso das
séries decompostas pelo EMD, o modelo previsto foi obtido a
partir da soma das previsdes dadas pelo PSO-SVM para todos
os IMFs e o residuo correspondentes a série especifica de cada
cidade conforme Equacdo 1. J4 para a série de dados original, a
previsdo correspondeu aquela ja determinada pelo PSO-SVM.
O resultado das previsdes ¢ mostrado na Fig. 5. A partir da
analise grafica é possivel tanto compreender melhor como a
demanda de cada cidade varia no tempo como também verificar
0 qudo proximas encontram-se as previsdes dos valores reais.
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Figura 4. Resultados do EMD.

Em geral, para todas as capitais, verifica-se uma tendéncia de
crescimento ao longo dos anos considerados, o que demonstra
uma maior participa¢do dessa empresa no mercado. Percebe-
se que, para todas as capitais, as previsdes, em geral,
acompanham os dados reais e captam o crescimento da
demanda. Além disso, vé-se que a série fornecida pelo EMD-
PSO-SVM nio apresenta grandes distanciamentos em relagdo a
série original. A superioridade do método EMD-PSO-SVM
frente ao PSO-SVM fica clara ao se verificar a previsdo dada
para os valores de demanda finais da Capital 2 (Fig. 5-b). Vale
destacar que no caso da Capital 1, entretanto, os periodos finais
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dessa cidade ndo foram devidamente acompanhados por se
tratar de um aumento muito grande das vendas e que o SVM (e
provavelmente outros métodos quantitativos de previsdo de
vendas), treinado nos periodos iniciais, dificilmente sera capaz
de prever um valor tdo diferente assim. Contudo, isso nao
invalida o método EMD-PSO-SVM, ja que ele apresentou
resultados satisfatorios para a maior parte da série prevista.

{a) - Capltal 1
- Serier original
o . — &érie PEO-BYM
Z = | — Serie EMD-PSO-5YM
% o
]
i}
4 =]
A =
T o
S
oo
= =]
§ o
E
i}
8 =2
=]
=} 1 1 I 1
4] 10 20 30 40 50 &0
Fevereire de 2005 a dezembro de 2009
() - Capltal 2
- Serier original
a o | — Serie PEO-EYM
Z & | — Serie EMD-PSO-3YM
o
2
: &4
T
'j .
3 2
5 =
E -
i}
O o
o
(=] 1 | | 1
4] 10 20 30 40 50 &0
Fevereire de 2005 a dezembro de 2009
{e) - Capltal 3
o om Serier original
k: 19 — Serie PSO-8YM
5 — Série EMO-PS0-5VM
o
v ow
R
B =
°
3
=
@ =
= =
4
=}
g 4
3 3
= 1 1 I 1
Q 10 20 30 40 50 60

Feverelre de 2005 a dezembre de 2009

Figura 5. Série original (em verde), série PSO-SVM (em vermelho) e série
EMD-PSO-SVM (em azul) para capitais.

Além da analise grafica, a qualidade das previsdes de cada
modelo adotado pode ser avaliada a partir da medida de erro
MSE calculada nas trés fases do SVM. Para a metodologia
EMD-PSO-SVM, apos obter a série prevista de cada capital por
meio da soma dos IMFs e do residuo correspondentes, calculou-
se o MSE associado. O MSE também foi obtido para as
previsoes do PSO-SVM. Os valores dessa medida de erro estido
apresentados na Tabela I para cada etapa do PSO-SVM.

Com base na analise da Tabela I, percebe-se que ao se utilizar
o método de decomposicdo EMD com sm= “none” e
stoprule=“type2”, junto ao PSO e ao SVM, o MSE apresentou
ordem de grandeza baixa se comparada aquela dos dados de
cada capital. Isso significa que o método pode ser empregado
para a realizagdo dessa previsdo, sem provocar erros elevados.
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Quanto ao MSE relativo ao PSO-SVM, os valores mostraram
oscilar mais entre as fases do SVM, com erros pequenos em
alguns momentos e altos em outros.

TABELA 1
ERROS DE PREVISAO PARA AS CAPITAIS 1, 2 E 3. METODOLOGIAS:
(A) EMD-PSO-SVM COM sm="“none” E stoprule="type2”, (B) EMD-PSO-
SVM COM sm="“splinesmoothing” E stoprule="type5” E (C) PSO-SVM.
MELHORES VALORES EM NEGRITO.

Cap. | Met. MSE de MSE de MSE de MSE
treinamento validagio teste total
A 4,249-10°° 2,37510° 4,889-10° | 5,04910*
1 B 4,03310°° 1,20010* 4,72410% | 5,077:10*
C 5,85310° 2,907:10° 1,162102 | 1,191:10°
A 4,36310°° 4,89310° 5,296'10* | 9,413:10°
2 B 4,468107 4,23910°5 9,03510° | 4,886:10°5
C 1,117.10* 3,783:10* 7,252:10* | 2,28310*
A 1,101.10* 4,52910* 591410 | 2,28810*
3 B 1,099-10 5,75510* 1,25410° | 3,21010*
C 3,386'10* 1,177:103 3,049-10° | 7,486:10*

Além disso, percebe-se que o método EMD, de fato,
contribuiu para a melhoria da previsao realizada pelo PSO-
SVM. Isso ¢ verificado através dos valores do MSE para todas
as fases e em todas as capitais, os quais, para o modelo previsto
pelo EMD-PSO-SVM mostrou-se estar sempre abaixo daquele
previsto apenas pelo PSO-SVM.

Essa diferenga entre os erros dos dois modelos em alguns
momentos encontra-se na mesma ordem de grandeza enquanto
que, em outros, mostra-se em ordens de grandeza diferentes.
Contudo, os valores do MSE, em geral, mostraram-se inferiores
nos casos em que a aplicagdo do PSO-SVM foi precedida pela
decomposigdo da série original via EMD.

Também foram realizados experimentos EMD-PSO-SVM
com sm="“splinesmoothing” e stoprule="type5” na por¢io EMD
da metodologia, que correspondem, respectivamente, a
construgdo dos envelopes via spline smoothing e ao critério de
parada S-niimero descrito na Se¢d@o II-A. Os resultados foram
bastante similares a configuragdo sm=“none” e stoprule=
“type2”, como pode ser observado comparando-se os valores de
MSE das duas variantes de EMD-PSO-SVM na Tabela 1.
Ainda, EMD-PSO-SVM com o uso de sm="splinesmoothing” e
stoprule=“type5” também ¢ associado a erros, em geral, menores
quando seu desempenho é comparado ao do PSO-SVM. O
desempenho geral das metodologias ¢ também apresentado na
Tabela I por meio do MSE total, que corresponde ao calculo do
MSE para toda série, desconsiderando-se as fases do PSO-
SVM. Para as Capitais 1 e 3, o desempenho da primeira variante
do EMD-PSO-SVM ¢ superior, enquanto os para Capital 2,
EMD-PSO-SVM com sm="splinesmoothing” ¢ stoprule="type5”
apresentou menor MSE. Ja o PSO-SVM teve desempenho
inferior para todas as cidades. Isso ratifica o impacto positivo
do EMD sobre a capacidade preditiva do PSO-SVM.

V. CONCLUSAO

Este artigo propos a aplicagdo da metodologia EMD-PSO-
SVM no contexto de previsdo de demanda. Ela mostra-se
bastante 1til para a analise de séries cujo comportamento é ndo
linear e ndo estacionario. As técnicas EMD, PSO e SVM foram
aplicadas a previsao de vendas de produtos alimenticios a partir
de séries temporais. Especificamente, foram utilizadas séries

mensais referentes aos dois produtos mais vendidos de uma
empresa em trés capitais brasileiras. Executou-se EMD-PSO-
SVM e também PSO-SVM com o intuito de avaliar o efeito da
decomposi¢do prévia das séries temporais na capacidade
preditiva de PSO-SVM.

A partir dos resultados obtidos, a abordagem EMD-PSO-
SVM apresentou melhor desempenho quando comparada ao
PSO-SVM, ja que os valores de MSE associados mostraram-se
inferiores para todas as capitais e também para todas as etapas
do PSO-SVM. Os resultados encontrados e a versatilidade da
metodologia EMD-PSO-SVM sugerem que ela pode ser
facilmente adaptada a analise e previsdo de séries temporais
nao-estacionarias em diferentes contextos de aplicagdo além da
industria alimenticia, por exemplo, nos setores de energia
elétrica e de oleo & gas.
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