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RESUMO

Com o intuito de buscar cada vez mais vantagens competitivas frente ao
mercado, as organizacdes vém buscando ferramentas gerenciais, e até mesmo
mudancas em seus processos, para otimizar suas producdes. A projecdo de
demanda, por exemplo, € uma das ferramentas utilizadas para diminuir o estoque
excessivo e, consequentemente, diminuir o capital de giro imobilizado. No entanto, as
previsbes estdo sujeitas a erros e é de extrema importancia escolher o método mais
adequado de acordo com as caracteristicas dos dados da organizacdo. Para a
realizacdo do presente trabalho, sera utilizada uma base de dados com variados SKUs
(Stock Keeping Units) de uma empresa paulista de componentes eletronicos. Diversos
métodos sado tradicionalmente utilizados para a proje¢cdo como por exemplo: Séries
temporais, ARIMA, SARIMA, Suavizacdo Exponencial Simples, Holt Winter, Croston,
etc e, recentemente, métodos baseados em aprendizagem de maquina tém ganhado
forca também através da utilizacdo das redes neurais. O presente trabalho utiliza as
técnicas mencionadas acima com o intuito Este trabalho utiliza as técnicas
mencionadas acima com o intuito de verificar qual modelo mais adequado para a

projecdo de demanda dos componentes eletrénicos da empresa estudada.

Palavras-chave: Previsdo de Demanda. Inteligéncia Artificial. Deep Learning.



ABSTRACT

With the purpose of achieving more and more competitive vantages in order to
satisfy a growing market, organizations have been looking to management tools and
even considering changes in their processes in order to optimize production. One of
these tools is the demand forecasting, which is utilized to reduce the overstock and
consequently decreasing the fixed working capital. However, these forecasts are
vulnerable to errors and it is extremely important that the most suitable method is
chosen according to the characteristics of the organization data. To carry out the
present work, a database containing several SKUs (Stock Keeping Units) of an
electronic components company based in Mogi Mirim. Various methods are
traditionally utilized for the projection, such as time series, ARIMA, SARIMA, Simple
exponential smoothing, Holt Winter, Croston, etc and more recently, methods based
on machine learning have been gaining strength throught the utilization of neural
networks. The present work utilizes the techniques mentioned above with the purpose
of asserting which model is most suitable for the demand forecasting of the electronic

components company studied.

Keywords: Demand Forecasting. Artificial Intelligence. Deep Learning.
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1. INTRODUCAO

O mercado sempre esteve sujeito a regras ditadas pelos consumidores, porém
de formas diferentes. Antigamente, quando os produtos eram feitos por artesaos, os
clientes possuiam uma relacao estreita com os profissionais que fabricavam os itens
demandados. Porém, foi com a primeira Revolugdo Industrial que surgiu a
necessidade de padronizacdo dos produtos e processos — 0O que acarretou o
distanciamento entre fabricante e cliente. Segundo Martins e Laugeni (2015), o
consumidor perdeu o poder de influenciar na definicdo dos produtos, sendo essa
deciséo responsabilidade dos projetistas que, em regra, ndo consultavam o mercado
quanto as suas necessidades. Essa filosofia permeou as empresas até meados dos
anos 1960, sendo chamada de product-out, isso é, a producdo passou a ser em massa
e a preocupacao dos profissionais envolvidos no processo era gerar a maior
produtividade possivel — sendo de responsabilidade do setor de vendas colocar no
mercado todo esse estoque gerado para 0s consumidores. No entanto,
posteriormente a Segunda Guerra Mundial (1945) também foram desenvolvidas
outras estratégias empresariais, como por exemplo o market-in, ou seja, as empresas
passaram a dar importancia cada vez maior a voz do mercado com o intuito de
entregar ao cliente um produto de altissima qualidade, que atendesse suas
necessidades e que fosse produzido da maneira mais enxuta possivel (reduzindo
desperdicios de tempo, materiais, mao de obra, etc).

Atualmente, tendo em vista a competitividade do mercado, é imprescindivel que
empresas realizem planejamentos estratégicos, segundo Martins e Laugeni (2015),
com o objetivo de determinar diretrizes de atuacdo nas é&reas administrativas,
financeira, de marketing e manufatura — visando vantagens competitivas. Os
estoques, por exemplo, apesar de serem vistos como grandes vildes e responsaveis
por altos custos das operacgdes, sdo de extrema importancia. Nao se deve operar com
estoque zero, é imprescindivel que haja um bom planejamento para otimizar a
producao e definir, de maneira mais assertiva, o tamanho de lote ideal para suprir as
necessidades dos clientes e manter pouco capital imobilizado. De acordo com Monks
(1997), a razdo para a manutencdo do estoque pode ser elencada em seis principais
motivos:

a) para atender os clientes com demandas variaveis (sazonais ou imediatas);

b) proteger contra erros de suprimento, faltas e esgotamento de estoque;
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c) auxiliar no nivelamento das atividades de producdo e melhorar as relacées
de trabalho (estabilizar o nimero de funcionarios contratados);

d) facilitar a producao de artigos diferenciados dentro das mesmas instalagoes;

e) fornecer um meio de obter e manusear materiais em lotes econémicos e de
ganhar descontos por quantidade;

f) oferecer um meio de protecdo contra as incertezas de entregas e precos

futuros, como greves, aumento de preco e inflagéo.

Tendo em vista estes apontamentos, assim como a busca incessante por
vantagens competitivas, € indubitavel a relevancia da analise e projecdo de demanda
dentro das organizacdes — representando, segundo Mancuzo (2003), o elo entre a
disponibilidade de estoque e a necessidade de reducdo de custos. Projecdo ou
previsao € a arte de especificar informacdes significantes sobre o futuro e deve estar
relacionada a um conjunto de métodos e ao conhecimento do previsor sobre o
mercado e ndo puramente adivinhacdes (NARASIMHAN et al., 1995). A previsao
realizada de forma adequada permite utilizar as maquinas corretamente, realizar a
reposicdo de materiais no momento e quantidade correta e ajustar 0 processo
produtivo para que todas as etapas ocorram em sincronia de forma harménica. No
entanto, as previsfes estdo sujeitas a erros em suas estimativas e o previsor deve ser
cuidadoso tanto na coleta de dados quanto na escolha do modelo de previsédo para
minimizar esses erros. Por esse motivo, o pressente trabalho busca realizar o estudo
de diversos métodos de projecao de demanda com o objetivo de compara-los e definir

gual o melhor modelo para a empresa selecionada.

1.1 AREA DA ASSOCIACAO BRASILEIRA DE ENGENHARIA DE PRODUCAO

O presente trabalho de conclusdo de curso se enquadra na sexta area da
Associacao Brasileira de Engenharia de Producao (ABEPRO), Pesquisa Operacional,
e na sub-area de inteligéncia computacional. Esse segmento é voltado para a
resolucéo de problemas reais envolvendo situa¢gdes de tomada de decisdo através de
modelos matematicos usualmente processados computacionalmente. Segundo a
propria  ABEPRO, “a pesquisa operacional procura introduzir elementos de

objetividade e racionalidade nos processos de tomada de decisdo, sem descuidar dos
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elementos subjetivos e de enquadramento organizacional que caracterizam o0s

problemas”.

1.2 OBJETIVO GERAL

Realizar um estudo da previsdo de demanda através da aplicacdo dos
principais modelos estatisticos e da aplicacdo de modelos de redes neurais que
utilizam aprendizado de maquina, com base no histérico de vendas de um produto
dos ultimos 5 anos de uma empresa do setor de tecnologia - entendendo as diferencas

de cada modelo e buscando minimizar o erro da previsao.

1.2.1 Objetivo Especifico

Identificar o método de previsdo com menor erro para poder realizar previsdes
mais assertivas na industria de componentes eletrénicos. Desta forma, pode-se
diminuir o estoque, reduzindo custos e possibilitando a aplicacdo deste capital em

outros setores da empresa que possam melhor beneficia-la.

1.3 METODOLOGIA

O método de pesquisa empregado para realizar a previsdo de demanda de
componentes eletrbnicos para 2020 € de natureza quantitativa e de carater
exploratdrio — uma vez que o banco de dados sera manuseado e sera considerado
apenas o histérico de vendas dos ultimos 5 anos, desconsiderando aspectos
socioecondmicos.

Os dados foram fornecidos por uma empresa de pequeno porte do setor de
tecnologia e, para que os métodos estatisticos sejam aplicados corretamente, foi
realizada uma pesquisa para identificar os principais e mais eficientes métodos de
acordo com as caracteristicas dos dados fornecidos. Os resultados, por outro lado,
foram obtidos através de softwares como o Excel, Stata e SPSS e o melhor método
selecionado com base no menor erro apresentado para a previsdo do conjunto de
dados com o objetivo de responder a seguinte pergunta de pesquisa: Qual o modelo
de projecdo de demanda que oferece resultados mais assertivos e que,

consequentemente, auxiliam a otimizar o estoque da empresa do setor de tecnologia?
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Essa segao tem como principal objetivo discutir o contexto de pesquisa no qual
este trabalho se insere e enfatizar aspectos técnicos utilizados, como por exemplo as

ferramentas de projecédo de demanda.

2.1 INDUSTRIA 4.0

Segundo Kang (2016), o termo Industria 4.0 (I 4.0) foi introduzido pela primeira
vez em 2011 na feira de Hanover, na Alemanha. O termo provém de um programa
criado pelo governo alem&o com o mesmo nome - que tinha como objetivo fomentar
a automatizacdo da manufatura e, consequentemente, aumentar a produtividade nas
linhas de producdo. Este incentivo a automatizacdo acabou por gerar uma maior
competitividade com as industrias internacionais - através das fabricas inteligentes
(smart manufacturing) e sendo parte integrante do movimento conhecido como a
Quarta Revolugédo Industrial, que esté inserida na era da informacéo digital. Uma parte
fundamental dos processos industriais é a tecnologia da informacéo pois as decisdes
sdo tomadas automaticamente a partir do uso de um grande conjunto de dados
armazenados, mais comumente conhecido como Big Data (FIRJAN, 2016).

De acordo com Veza (2015), a definicdo de industria 4.0 engloba as politicas e
praticas corporativas que levam a manufatura industrial em direcdo a Quarta
Revolucdo Industrial. As Revolucdes Industriais anteriores, através do uso de
tecnologias de rapida dissemina¢édo, como mecanizacgao, eletricidade e tecnologia da
informacao, alcancaram um nivel de produtividade extrema.

A industria 4.0 é considerada uma nova era industrial marcada pela capacidade
de tomar decisdes autbnomas, pela utilizacao de sistemas inteligentes e pelo elevado
grau de automacao. Essa nova era industrial surge através do avanco tecnoldgico da
internet e do desenvolvimento nos campos de objetos inteligentes derivados do
crescente aumento da automacdo dos processos industriais. Os trés elementos
principais desta nova revolucdo industrial sdo: os sistemas cyber-fisicos, o ciclo de
vida do produto e a rede de producdo e produto. O primeiro elemento através da
integracédo dos sistemas MES (Manufacturing Execution System) e ERP (Enterprise
Resource Planning) aumenta o nivel e automacao - possibilitando a total troca de

informacdes. A partir de um modelo de dados uniforme é possivel fazer a fusdo do
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ciclo de vida de produto e da producdo explanando, assim, o segundo elemento.
Esses dois elementos permitem que o0s requisitos resultantes de ciclos cada vez
menores possam ser gerenciados técnica e economicamente (BRYNJOLFSSON, E.;
MCAFEE, A., 2014).

A partir da utilizacao de sistemas cyber-fisicos € possivel integrar os mundos
virtual e fisico. Estes sistemas utilizam softwares integrados que realizam uma rapida
troca de informacdo e, para realizar essa integracao, € necessario que haja ndo so
sensores e atuadores, mas como também um controle preciso do processo produtivo
e que haja uma alta flexibilidade de processos. Sendo utilizados corretamente, estes
sistemas possibilitam a resolucao de diversos problemas da nossa sociedade — como
por exemplo questbes de seguranca, mudancas climéticas, salde, gestdo de
megacidades, entre muitos outros. De acordo com Hellinger e Seeger (2011), este
avanco tecnolégico é possibilitado pelo desenvolvimento de redes globais, como a
internet, e pelo facil acesso a informacao através das nuvens de dados.

A integracao é feita pela internet das coisas (1oT) que, de acordo com Hermann,
Pentek e Otto (2016), é a conectividade de todas as partes do processo em tempo
real - através da comunicag¢do das maquinas de forma autbnoma por meio de redes
sem fio, sendo definidas tarefas e funcées a serem desempenhadas para o correto
funcionamento da fabrica.

Através da tecnologia RFID (Radio Frequency Identification) os produtos
inteligentes conseguem deter as informacdes necessarias para 0 Seu pProcesso
produtivo. Esta conectividade entre a fabrica inteligente e o produto inteligente € um
dos destaques da 14.0. Segundo Hermann, Penntek e Otto (2016), a conexao funciona
a partir de diversos sensores e atuadores conectados pela IoT - que enviam as
informagdes para os meios de producao, possibilitando a autonomia de deciséo, ou
seja, a propria fabrica identifica e corrige problemas encontrados durante o processo
produtivo. Diversos sensores, atuadores, maquinas e produtos comunicam-se por
meio de wi-fi, estabelecendo uma troca de dados em tempo real entre todos 0s
egquipamentos envolvidos no processo.

De acordo com a German Commission for Electrical, Electronic & Information
Technologies of DIN and VDE (VDE-DKE) - organizacdo alema responsavel pelo
desenvolvimento e adaptacdo de padrfes de seguranca nas areas de engenharia
elétrica e tecnologia de informacao - o grande objetivo da 14.0 é aplicar os avangos

adquiridos nas &reas de tecnologia da informag&o e nas areas de comunicac¢do no
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ambiente das empresas industriais. Para Russwurn (2014), a utilizacdo de sensores
e chips de RFID possibilita que produtos, ferramentas e meios de producgéo troquem
informacdes e, com o gerenciamento integrado de todas as partes da producéo, €
possivel levar esta informacgéo até mesmo para fora da fabrica.

O aumento de produtividade € possivel através de varios facilitadores da 14.0,
como por exemplo os mecanismos de colaboracdo. A mudanca nas industrias €
possivel devido ao alto potencial de crescimento da produtividade, porém a
responsabilidade de tomar medidas lucrativas a partir de mudangas sociais e
tecnoldgicas cai sobre a propria indUstria produtora. E necessaria a criagdo de pré-
condi¢cbes fundamentais no sistema de producéao, divididas em dois niveis: a distin¢ao
entre componentes de hardware ou software e a alocagédo para o mundo virtual ou
fisico. Esta categorizacdo leva a quatro pré-condi¢cées principais: globalizacdo da
tecnologia de informacéo, fonte Gnica de verdade, automacao e cooperacédo (SCHUH,
G.,2015).

Estima-se que em 15 anos a industria 4.0 deve movimentar US$ 15 trilhdes,
mercado este que ja esta bem consolidado nos Estados Unidos da América e suas
tendéncias sdo bem otimistas. De acordo com um relatério divulgado pela BP (um dos
maiores grupos de energia do mundo), a previsao € que, até 2050, exista um potencial
para aumentar os volumes de producao e reduzir custos em até 13% em alguns
segmentos industriais. A Quarta Revolucao Industrial esta diretamente ligada com a
coleta e a andlise de grandes volumes de dados, mais comumente chamado de Big
Data, e isto evidencia o fato de que um dos maiores principios da 14.0 é a
interoperabilidade, onde os fatores humanos e tecnoldgicos interagem com os dados
assegurando, assim, a possibilidade da industria ditar tendéncias enquanto é
alimentada pelas necessidades dos consumidores. N&o somente sendo tecnologia de
ponta, mas também a alta interacdo e sinergia. Um dos maiores desafios de
implementacéo destes sistemas € a necessidade de desenvolvimento de dispositivos
inteligentes, pois as fabricas que operam de acordo com a 14.0 requerem uma elevada
quantidade de dispositivos artificiais que reduzem o envolvimento de mao de obra no
processo de producao - porém cada fabrica necessita de uma configuracdo diferente
para realizar a sua producdo. Para que isto seja resolvido, € necesséario um grande
investimento de tempo e de dinheiro antes mesmo da implementacdo destes
dispositivos para que a fabrica opere nos padrdes da 14.0. De acordo com Zhou

(2015), todas as partes deste processo geram dados e a sua integracdo e analise
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devem ser feitas de modo que todos os recursos da cadeia de producdo sejam
otimizados.

Segundo Stock (2016), a Quarta Revolucdo Industrial pode ser dividida em
duas perspectivas: uma perspectiva macro que inclui a integracado horizontal e a
engenharia de ponta a ponta - que é caracterizada por uma network de médulos de
criacdo, que por sua vez estdo ligados em todo o processo de vida do produto,
gerando assim uma network inteligente de moédulos que engloba toda a cadeia de
produgdo de diferentes produtos - criando uma nova categoria de modelos de
negocios diferentes dos atuais.

J& a perspectiva micro inclui trés integracdes (horizontal, vertical e de ponta a
ponta). Esta perspectiva é caracterizada pelas conexfes de moédulos de criacdo de
valor ao longo do fluxo de produtos da fabrica inteligente, integrando uma logistica
inteligente que descreve o cruzamento dos fatores de criacdo de valor, equipamentos,
pessoas e produtos. Estes médulos sédo sistemas cyber-fisicos que incorporam
equipamentos de producdo que utilizam sistemas de sensores para identificar e
localizar os fatores de criagcdo de valor, monitorando os processos de fabricacdao. A
partir da andlise destes dados os atuadores aplicados ao sistema podem reagir em
tempo real a mudancas especificas do produto. Segundo Stock (2016), a comunicagao
e troca de dados inteligentes entre os fatores de criacdo de valor, o modulo de criacéo
de valor e 0 equipamento de transporte, sdo executados através de sistemas em
nuvem.

Em suma, a estratégia da 14.0 se baseia em manufaturas inteligentes utilizando
sistemas cyber-fisicos para mudar de uma producéo centralizada para uma producéo
descentralizada, sendo flexivel e complexa e envolvendo tecnologias nas areas de
manufatura digital, comunicacdo em rede, automacéao e outras. De acordo com Zhou
(2015), a sua implementacdo é baseada em design digital, simulacdes, processos
altamente automatizados, gerenciamento dos dados da producdo em rede e no

processo da producéo.
2.1.1 Big Data
Big Data pode ser entendido como um termo que se refere a um conjunto de

dados que é tdo grande e complexo que é dificil ou até mesmo impossivel de

processa-lo através de métodos tradicionais. O volume, no entanto, ndo € o que torna
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o Big Data uma ferramenta essencial dentro das organizacdes e sim a maneira como
a empresa lida e faz com esse conjunto de informacdes sejam geradas — que pode
auxiliar a organizacdo na tomada de decisGes e planejamentos estratégicos.

O ato de acessar e estocar um grande numero de informagdes para analise ndo
é algo recente, no entanto, o conceito de Big Data ganhou relevancia em 2001 quando
o analista Doug Laney articulou o conceito que conhecemos hoje como “Os Trés V’s”:
Volume, Velocidade e Variedade. O primeiro se refere a enorme quantidade de dados
provenientes de diversas fontes; O segundo é a constatacdo de que os dados fluem
em uma velocidade nunca antes vista e que devem ser processados em tempo habil;
Ja o terceiro, se refere a gama de dados existentes — que podem ser tanto dados
estruturados como até mesmo documentos de texto, audio, video, transacdes
financeiras, etc (dados nao estruturados). Esses dados podem ser categorizados em
trés principais tipos, segundo Nascimento (2017), sendo eles: Social Data, Enterprise
Data e Data Of Things. Os dados do tipo Social Data provém das pessoas, isso €, dos
comportamentos, sejam eles no ambito virtual ou ndo, que geram informacdes Uteis
para as organizagfes. Com esses dados € possivel entender a maneira como 0s
internautas, consumidores e potenciais clientes se comportam, que tipo de informacao
procuram, qual o padréo de compra, etc para que sua experiéncia online e fisica seja
cada vez mais personalizada. Ja o Enterprise Data sdo os dados gerados pelas
empresas, como dados do financeiro, operacdes, recursos humanos, etc. Apesar de
algumas organizagbes negligenciarem esse tipo de informacdo, elas sao
extremamente importantes para avaliar a produtividade dos setores, descobrir
possiveis gargalos de operacdes e até mesmo propor melhorias e planejar os passos
a serem seguidos pela empresa. Por outro lado, o Data Of Things, que sera abordado
no sub-tépico a seguir, € toda a informacdo gerada por dispositivos que estédo
conectados a internet e interagem entre si, como por exemplo carros, TV's e
geladeiras. Através dessa troca de informacdes em tempo real, € possivel gerar novos
dados capazes de auxiliar, por exemplo, no dia a dia dos motoristas no transito, como
no caso do Waze ou Google Maps. Em suma, o Big Data é uma ferramenta potente,
capaz de gerar um grande diferencial competitivo para aqueles que souberem utilizar
o banco de dados corretamente. Para isso, € crucial tratar e organizar os dados para

gue sejam geradas informacdes Uteis — que contribuam para a tomada de decisdes.
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2.1.2 Internet das Coisas

Segundo Xia (2012), estamos testemunhando o inicio de uma nova era da
Internet, uma extensdo que possibilita que os objetos comuns em nosso cotidiano se
conectem a internet — permitindo que sejam acessados de maneira remota. Essa nova
era € chamada de Internet das Coisas (Internet of Things, 10T) e € baseada na ideia
de ubiquidade, ou seja, algo que esta presente em todos os lugares e em todos 0s
momentos, persistente, sempre disponivel e atuante.

Devido ao rapido avanco das tecnologias subjacentes, a loT esta possibilitando
enormes oportunidades para um grande numero de novas aplicacdes que prometem
melhorar a qualidade de nossas vidas. Nos Ultimos anos, a IoT ganhou muita atencéo
de pesquisadores e profissionais de todo o mundo. Segundo uma pesquisa realizada
pela PwC em 2016, espera-se que até 2020, 72% das organizac¢des no Brasil estejam
digitalizadas. Os dados mostram que o fenbmeno do IoT é uma realidade mundial,
que afetara ndo somente as organizac¢des, onde as maquinas serdo mais autbnomas
e se comunicardo entre si, mas também os postos de trabalho tradicionais.

Apesar dos diversos impactos que a loT tem e tera sobre a sociedade, é valido
ressaltar que o conceito de Internet das Coisas € bastante recente — sendo empregado
pela primeira vez em 1999, por Kevin Ashton. O britanico realizou uma apresentacao
para a renomada Procter & Gamble (P&G) integrando o uso de tecnologias de
enderecamento de dados e sinais com a internet (COSTA, 2018). Ashton tinha como
objetivo melhorar o fluxo de produtos e informacdes sem que houvesse a interferéncia
humana direta e, para isso, utilizou a tecnologia de Identificacdo de Radio Frequéncia
(RFI) — onde foi possivel constatar um ganho significativo em cadeias logisticas,
permitindo movimentacdes confiaveis, rapidas e sincronizadas com todos o0s agentes
envolvidos ao longo da cadeia por meio do compartiihamento de informacdes.
Atualmente sabe-se que a internet é totalmente dependente do ser humano para obter
dados, mas é também uma ferramenta facilitadora - gravando e recuperando quantias
significativas de dados do mundo fisico (ASHTON, 2009).

Para que a loT seja viabilizada, segundo Costa (2018), é necessaria uma
combinacdo de diversas tecnologias: Computagdo, Servicos, Semantica,
Identificacdo, Atuadores e Comunicacdo. Essas tecnologias podem ser descritas
como a seguir, de acordo com Costa (2018):
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a) Computacdo: Engloba o sistema operacional de processamento, ou seja,
dispositivos que executam os algoritmos locais nos objetos inteligentes;

b) Servigcos: Para que um servico seja entregue, € necessario que haja
identificagdo (mapeia entidades fisicas de interesse do usuéario em entidades
virtuais), agregacdo de dados (precisa ser versatil para lidar com dados
homogéneos ou ndo captados dos objetos inteligentes), colaboracéo
inteligente (se refere a reacdo a um determinado cendrio imposto) e ubiquidade
(colaboracgao inteligente em qualquer lugar ou momento);

c) Semantica: Pode ser entendida como a competéncia de extrair as informacdes
dos objetos conectados — determinando os servicos com base nos dados
coletados;

d) ldentificac&o: E o que informa se o objeto ¢ inteligente ou n&o, isso €, se tem a
capacidade de se conectar a rede ou ndo. As tecnologias mais usuais sao
RFID, Near Field Communication (NFC) e enderecamento IP;

e) Atuadores: Apés a coleta e armazenamento das informacgbes pelos objetos
inteligentes, os dados s&o encaminhados para data warehouse, nuvens ou
centros de armazenamento. Com isso, 0s atuadores conseguem manipular o
ambiente e reagir de acordo com as informacg@es para ele fornecidas;

f) Comunicacéo: E a tecnologia empregada para conectar os objetos inteligentes
e é considerado um fator critico por estar diretamente ligado ao consumo de
energia dos aparelhos. As tecnologias mais usuais sdo o WiFi, Bluetooth e
RFID.

Todas as pesquisas, as quais apontam para um potencial e rapido crescimento
da Internet das Coisas, permitem inferir que havera oportunidades Unicas para 0s
fabricantes tradicionais de equipamentos e eletrodomésticos transformarem seus
produtos em “coisas inteligentes”. A 10T e servicos relacionados globalmente
necessitam de Servico de Internet Provedores (ISPs) para provisionar suas redes para
fornecer qualidade de servico para uma mistura de M2M (maquina para maquina),

pessoa para maguina (P2M) e pessoa para pessoa (P2P).
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2.2 PREVISAO DE DEMANDA

Realizar a previsdo de demandas futuras tornou-se uma atividade essencial
dentro das organizacdes tendo em vista 0 mercado cada vez mais competitivo. De
acordo com Martins e Laugeni (2015), a previsdo de demanda pode ser entendida
como um processo metodoldgico para a determinacao de dados futuros baseados em
modelos estatisticos, econométricos ou até mesmo modelos subjetivos apoiados em
uma metodologia de trabalho clara e previamente definida. A previsdo de demanda
tem como finalidade auxiliar na estruturacdo das organizacdes com o objetivo de
dimensionar a producdo de bens ou servicos de forma a atender a demanda dos
consumidores. Segundo Makridakis (1988), essa atividade é parte integrante do
processo decisorio da gestao empresarial e, por permitir o planejamento de recursos,
torna-se uma atividade base para o planejamento estratégico da producéo, vendas e
financas.

No ambito do Planejamento e Controle da Producédo (PCP), as previsdes
costumam ser classificadas de acordo com o horizonte de planejamento, que podem
ser de longo, médio ou curto prazo. De acordo com Fernandes e Godinho (2017), na
perspectiva do PCP, as visdes de longo prazo séo importantes para o planejamento
de novas instalacdes, produtos e gastos de capital. Ja as visbes de meédio prazo
servem como base para o planejamento agregado da producdo e analises de
capacidade agregadas. Por ultimo, as visfes de curto prazo auxiliam na programacao
da forca de trabalho, de compras, nas analises de capacidade de curto prazo, entre
outros.

As projecdes sao realizadas através de modelos matematicos — como pode ser
visto na subsecao a seguir - e a escolha adequada, conforme as caracteristicas da
série de dados, € fundamental para que haja uma projecao mais assertiva. O emprego
de cada modelo depende do comportamento da série temporal — a qual pode exibir
até quatro caracteristicas diferentes em seu comportamento, segundo Makridakis
(1988): média, sazonalidade, ciclo e tendéncia — como pode ser visto na Figura 1

abaixo:
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Figura 1 - Comportamento de demandas

Média

Tendéncia

Ciclo

Sazonalidade

Fonte: PELLEGRINI, F. R. (2000)

2.2.1 Média Movel Simples

No método da média movel simples, a projecédo no periodo futuro t, de acordo
com Martins e Laugeni (2015), é calculada como sendo a média de n periodos
anteriores. Utiliza-se valores determinados, geralmente os mais recentes, e a cada
periodo de atualizagdo da previsdo, os valores mais antigos séo substituidos. Desta

forma, temos que:

Gi= Ve1 + V2 + }_r’lt-3 + ...+ Vin (1)

Sendo:

y : valores projetados
y : valores realizados
t : periodo

n : nimero de periodos
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Segundo Corréa et.al (2011), o numero de periodos t exerce grande influéncia
na suavizacdo das variacdes aleatorias e sensibilidade do modelo a mudancas no
comportamento de venda. Isto é, quanto maior o nimero de periodos, maior a
suavizacao das variacbes aleatdrias e menor a sensibilidade do modelo. Ainda de
acordo com os mesmos autores, o0 método de média mdével simples é recomendado
nos casos quando se busca um modelo de projecdo de vendas simples e de baixo
custo para prever a demanda de itens com historico de pequenas flutuagbes e sem
indicios de tendéncias. Isso se deve ao fato de que, em séries historicas que
apresentam tendéncia ou sazonalidade, € necessario avaliar um maior niamero de
dados e ndo desconsiderar os valores anteriores para adicdo de novos, cOmo no caso
da média simples. Uma alternativa para suavizar esse erro, segundo Davis, Aquilano
e Chase (2001), é a utilizagdo de outro método de projecdo, como a média ponderada
— porém é de extrema importancia que haja um conhecimento sobre os dados a serem
manipulados para que sejam determinados os pesos mais adequados, como é

possivel verificar no proximo tépico.
2.2.2 Média Movel Ponderada
Nesse método, diferentemente da média movel simples, atribui-se um peso

diferente a cada um dos dados — sendo que a soma desses pesos deve serigual a 1

e 0S maiores devem ser atribuidos as vendas mais recentes.

5 =3_’t—1 X D1+ Veio X P2+ Vi3 X p3t+ oo + Vin X Py
t p1+p2++pn

(2)

Onde:

P1, P2... Pn : SA0 0S pesos relativos
y : valores projetados

y : valores realizados

t : periodo

n : nimero de periodos
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2.2.3 Amortecimento Exponencial Simples

Assim como no modelo de Média Mével Ponderada, o grau de importancia de
cada observacgao decresce com o tempo — mas 0os modelos se diferem pelo fato de
gue nesse método os pesos decrescem exponencialmente do tempo presente em
direcdo ao passado. Segundo Tubino (2000), “em sua forma de apresentacdo mais
simples, cada nova previsdo é obtida com base na previsédo anterior, acrescida do erro

cometido corrigido por um coeficiente de ponderacdo”. Desta forma, temos que:

Peyr = BR: + B(1 — B)P; 3)

Sendo:

Pt1: previsdo para o periodo seguinte

Rt: valor real observado no periodo t

B : coeficiente de amortecimento (0 <R <1)

Pt: previsdo referente ao periodo t

O coeficiente de ponderacgao 3, que pode variar entre 0 e 1, revela a rapidez
com a qual o modelo reage a uma variacao real da demanda, isto €, quanto maior o
valor de (3, mais rapido o modelo reagira. No entanto, € necessario estabelecer um
valor adequado para este coeficiente - uma vez que valores muito altos sujeitam as
previsdes a variacfes aleatdrias da demanda e valores muito pequenos podem fazer
com que as previsdes figuem discrepantes da demanda real. Por conta disso, € usual,
segundo Pereira et.al (2006), que pacotes computacionais para gerenciamento e
previsdo de demanda incluam simulagdes para ajustar o valor de B. Pelo fato de
armazenar apenas 3 informacfes por item, isto €, previsdo passada, demanda e
coeficiente de ponderagao 3, 0 modelo de média exponencial mével é considerado
um dos mais comuns e simples de serem utilizados por sistemas computacionais de
acordo com Tubino (2000).

2.2.4 Suavizacao Exponencial Dupla (Método de Brown)

Em casos em que ha tendéncia, o modelo de suavizagédo exponencial dupla

(Método Brown) pode ser utilizado para as previsdes de séries temporais. Esse
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modelo fornece um método que ao mesmo tempo leva em consideracdo o tempo

(maior peso para dados mais recentes) e a tendéncia. De acordo com Guimaraes

(2008), o primeiro passo é calcular as suavizagoes:

Sy= ag — (u) by (4)

a

Sy = ag — z(%) by (5)

Sendo:

So : primeira suavizacéo para o periodo 0

So: segunda suavizacdo para o periodo 0

ao : coeficiente linear da regressao dos valores da série pelos numeros dos periodos

bo : coeficiente angular da regresséo dos valores da série pelos nUmeros dos periodos

a : coeficiente de suavizacdo da média

Com isso, é possivel calcular as suavizacdes para o periodo t:

St= aDy + (1 —a)Si—q (6)

St = aSt + (1 - a)SAt_l (7)
Sendo:
Dt = demanda do periodo t

O fator de ajuste adicional, portanto, pode ser calculado através das diferencas

entre as duas suavizagoes:

at == ZSt - SAt (8)

by = (La) (S — St 9
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Por fim, a previsdo de demanda para os proximos p periodos pode ser

determinada por:

Peyp= az + bp (10)

2.2.5 Suavizacao Exponencial com Tendéncia (Método de Holt)

Esse modelo, assim como o modelo de suavizacdo dupla, é indicado para
séries temporais que apresentam tendéncia, porém com a diferenca de que o modelo
de suavizacao exponencial com tendéncia (Método de Holt) é adequado para séries
temporais sem sazonalidade. De acordo com Guimaraes (2008), o primeiro passo €
calcular a média e a tendéncia relativa dos dados da série temporal para que entdo
seja estimada a primeira previsdo. A tendéncia, no entanto, é gradual e em longo
prazo e por isso é plausivel supor um comportamento linear entre a demanda e o
tempo. Dessa forma, temos:

D, =a+ b, (11)

Onde:

Dt : demanda no periodo t

a : estimativa inicial da média (mede a estimativa da demanda no periodo t=0)

b : estimativa inicial da tendéncia (mede a taxa de inclinagdo 0 da demanda em funcao

do periodo t)

Desta forma, a previsdo de demanda para o periodo seguinte pode ser
calculada através da soma da média e tendéncia relativas ao periodo anterior com 0s
ajustes exponenciais:

Peyy = Ne + T (12)

Nt = Pt + a(Dt_Pt) (13)
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Ty =Teoq + B((Pe—Pi—q) — T—1) (14)

Sendo:

Pw1 : estimativa de previsdo de demanda para o periodo t+1
Pt : estimativa de previsdo de demanda para o periodo t

Pw1 : estimativa de demanda para o periodo t-1

Nt : estimativa da meédia para o periodo t

Tt : estimativa da tendéncia exponencial para o periodo t
Tw1 : estimativa da tendéncia exponencial para o periodo t-1
Dt : demanda no periodo t

a : coeficiente de suavizacdo damédia (0 <a<1)

B : coeficiente de suavizacado da tendéncia (0<B < 1)

Os coeficientes de variacdo, como mencionado anteriormente, expressam o
grau de reacdo do modelo, sendo os valores préoximos de 0 para um modelo menos

reativo e os valores mais proximos a 1 para modelos mais reativos.
2.2.6 Amortecimento Exponencial Triplo (Método Winter)

Segundo Martins (2011), o método de Winter € um método de amortecimento
exponencial que leva em conta os componentes de sazonalidade da série de dados
observados. Por isto, € adequado para previséo de séries que apresentam tendéncias

e sazonalidades e pode ser expressado da seguinte maneira:

so=y () + A+ s (15)

s; : Componente Sazonal
(fl—i) : Ajuste Sazonal calculado no periodo t

s . Ajuste sazonal calculado c periodos atras. Para previsdo mensal (semanal) e
sazonalidade ao longo do ano (més), usa-se ¢ =12 (4).

y . Coeficiente de amortecimento para a estimativa da sazonalidade (0 <y <1)
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Depois, calcula-se a tendéncia (Holt):

T, = B(Nt—Nt—1)+(1—ﬁ)Tt—1 (16)

E o nivel considerando o ajuste sazonal:

R

St-c

M=)+ (A= Wy + T (17)

Agora pode-se, por fim, realizar o célculo da previsao:

Pryp = (Ng + 0T)St—ctp (18)

T; : Componente Tendéncia

a : Coeficiente de Amortecimento

B : Coeficiente de amortecimento para a estimativa de tendéncia
R, : Valor real observado no periodo t

p : Numero de periodos a serem projetados
2.2.7 Modelo de Croston

De acordo com Koenig (2014), o método de Croston executa, separadamente,
duas suavizagbes exponenciais. Primeiramente, utiliza a suavizagdo exponencial
simples sobre a demanda - estimando a demanda média futura. Em seguida, aplica-
se a suavizacgao exponencial simples sobre o intervalo entre as demandas, estimando
o intervalo médio futuro. O método atualiza as estimativas apds a ocorréncia de
demanda. Se ndo ocorrer demanda no espaco entre uma revisao do periodo e outra
(periodo t), 0 método somente incrementa a contagem dos periodos desde a ultima
demanda. Para que fosse possivel esta contagem dos periodos entre as demandas,
Croston introduziu a variavel g, que sera explicada a seguir. Tém-se entdo duas

situacdes possiveis:
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a) Para periodos sem demanda (y; =0)

pr=p:—1 ze=2z—1 q=q+1 (19)

b) Para periodos com demanda (y; # 0)

Pt = Pe—1 + alq — pe-1) (20)
Zt = Zpg +a(y — Ze—q) (21)
q=1 (22)

Combinando a previsdo do tamanho da demanda com a previsao do intervalo

entre demandas, obtém-se a equacéo central proposta por Croston:

Ve *= — (23)

y: : Demanda de um item no tempo t

q : Intervalo de tempo desde a ultima demanda

p; . Estimativa de Croston de intervalo médio entre transacdes
a . Parametro de suavizacdo entre (0 <a<1)

z; . Estimativa de Croston do tamanho médio da demanda

y; * . Previsdo da Demanda

2.2.8 Modelo de Box & Jenkins

O método de Box & Jenkins tem recebido muita atengdo, segundo Morettin e
Toloi (2006), por ser utilizado na analise de modelos paramétricos. Esse método
consiste em ajustar modelos auto-regressivos integrados de meédias moveis, ou

simplesmente ARIMA (p, d, g), a um conjunto de dados. A estratégia de construcdo
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do modelo deve ser baseada em um ciclo iterativo, onde a estrutura sera terd como

base os proprios dados. Os passos do ciclo iterativo séo:

a) Considerar uma classe geral de modelos para analise (especificacéo);

b) ldentificacdo de um modelo, com base na analise de auto correlacdes, auto
correlacdes parciais, dentre outros critérios;

c) Estimacédo dos parametros do modelo identificado;

d) Verificacdo do modelo ajustado, por meio de anélise de residuos, para verificar

se 0 modelo esta adequado para os propositos estabelecidos.

Caso o modelo ndo seja o adequado, serd necessario repetir esse ciclo,
recomecgando pela identificagdo. Muitas vezes identifica-se mais de um modelo a ser
estimado e verificado, e dentre eles deve-se escolher o que melhor se encaixa. A
dificuldade para aplicar esse modelo € que requer a utilizacdo de programas
adequados. (MORRETIN; TOLOI, 2006).

Os modelos Box & Jenkins, de acordo com Bacci (2007), se dividem em:
Modelos de Médias Moveis (MA), Modelos Auto-Regressivos (AR), Modelo Misto
Auto-Regressivo e de Médias Mdveis (ARMA) e Modelo Misto Auto-Regressivo e de

Médias Moveis para processos nao estacionarios homogéneos (ARIMA).

2.2.9 Modelos Estacionarios

Segundo Werner e Ribeiro (2003), os modelos estacionarios sdo aqueles que
pressupdem que o modelo se encontra em “equilibrio”. E considerado fracamente
estacionario se suas média e variancia se mantém inalteradas com o passar do tempo
e a funcdo auto covariancia depende somente da defasagem entre instantes de
tempo. E considerado fortemente estacionario se todos os conjuntos se mantém

inalterados com o passar do tempo.
2.2.9.1 Modelos auto-regressivos
De acordo com Pindyck e Rubinfeld (2013) no processo de auto-regresséo de

ordem p a atual observagdo y, é gerada pela média ponderada das observactes

passadas voltando p periodos, juntamente com uma distribuicéo aleatéria no periodo
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atual. Esse processo é denominado AR(p) e sua equacao pode ser escrita da seguinte

forma:

Ve= PV 1+ PoYe ot + Py, + 6+ & (24)

Onde:

d : termo constante que se relaciona para a média do processo estocastico.

Uma das condi¢cGes necessarias para que o modelo AR(p) seja estacionario é
que a somatoria dos @ tenha um valor menor que 1, com @ invariaveis em funcao do
tempo. Porém, essa condicdo sO € suficiente para afirmar que o modelo seja
estacionario caso os @ sejam finitos, caso contrario € necessario outra condicéo para

validar o modelo.

2.2.9.2 Modelos de médias moéveis

Segundo Pindyck e Rubinfeld (1991), no processo de médias méveis de ordem
g, cada observacao y; € gerada pela média ponderada das perturbacdes aleatérias
voltando g periodos. Esse processo é denominado MA(Q) e sua equacao pode ser

escrita da seguinte forma:

Ve=U+& — 0181 — 065 —— 064 (25)

Onde os parametros 6,, 68,, -+, 8, podem ser tanto positivos quanto negativos e
determinam os pesos da média ponderada.

Nesse modelo cada termo de perturbacdo aleatéria &;, gerado pelo ruido
branco, € considerado uma variavel normal aleatéria — o que significa variancia e
covariancia iguais a zero.

Pindyck e Rubinfeld (2013) demonstram que o processo de médias moveis de
periodo definido como o MA(2), de dois periodos, tem memodria de exatamente dois
periodos, portanto o valor de y; € influenciado somente pelo evento do periodo atual,

um periodo antes e dois periodos antes.
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2.2.9.3 Modelos auto-regressivo de médias moéveis

Segundo Morettin e Toloi (2006) e Pindyck e Rubenfeld (2013), o modelo auto-
regressivo de médias méveis é adequado para muitas séries reais pelo fato de terem
a inclusdo de termos auto-regressivos e de médias moveis, partindo de uma ordem

(p, q). Esse processo pode ser escrito pela equacao a seguir:

V1=P1Ye1+ o+ PpYep+ 6+ — 0161 — - — 0484 (26)

Assume-se que o modelo ARMA(p, q) seja estacionario quando a somatéria

dos @ tenha um valor menor que 1 e seja invariavel com o tempo.

2.2.10 Modelos Nao Estacionarios

Segundo Morettin e Toloi (2006), as séries que podem ser encontradas no dia-
a-dia ndo sdo estacionarias, com excecdo de seéries subjacentes de fendmenos
fisicos, como os ruidos. Quando uma série apresenta média e variancia dependentes
do tempo é possivel classifica-las como nao estacionarias, de acordo com Werner e
Ribeiro (2003). Essa ndo-estacionariedade impacta a série de duas formas:

a) existe uma inclinacdo nos dados e ndo permanecem ao redor de uma linha
horizontal ao longo do tempo e/ou
b) a variacdo dos dados ndo permanece constante sobre tempo, ou seja, as

flutuagbes aumentam e diminuem com o passar do tempo, que indica que a

variancia esta se alterando.

Series econbmicas sdo ndo-estacionarias, porém quando diferenciadas entre
si sdo estacionarias (MORETTIN e TOLOI, 2006).

2.2.10.1 Modelo ARIMA

O modelo ARIMA, de acordo com Brownlee (2017), € pertencente a classe de
modelos estatisticos de analise e previsdo de série de dados temporais e, mesmo
sendo um modelo simples, atende as estruturas padrdes e tem uma previsao habil. A

sigla desse modelo sdo os aspectos chaves do mesmo, sendo eles:
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a) AR: Autorregressdo. Onde se utiliza a relacdo de dependéncia entre
observacdes e observacdes atrasadas.

b) I: Integrado. O uso da diferenciacdo de uma observacgao inicial para tornar o
modelo estacionario.

c) MA: Média Movel. A utilizacdo da dependéncia entre observacéao e erro residual

de uma média movel aplicada a observacdes atrasadas.

Ainda segundo Brownlee (2017), cada componente desses é um parametro do
modelo, que é a notacao padrdo e € usado para ARIMA (p, d, q) - onde cada parametro
€ substituido por um valor inteiro para indicar rapidamente o modelo que esta sendo
usado. A letra p refere-se ao nimero de observacdes atrasadas; a letra d refere-se a
guantidade de diferenciacdes feitas de uma observacéo inicial; e a letra q refere-se ao
tamanho da média movel.

O modelo é construido com base no numero e tipo de termo especificado e 0s
dados séao preparados de acordo com o grau de diferenciacdo no intuito de ser
estacionario, ou seja, remover tendéncia e sazonalidades que afetam o modelo
negativamente. Quando um dos parametros tem seu valor igual a zero, significa que
nao sera utilizado - transformando assim em outro modelo mais simples como ARMA,
AR, | ou MA.

Segundo Pindyck e Rubenfeld (2013), a série y, € um processo integrado de
auto-regressao de média movel (p, d, q), ou simplesmente ARIMA(p, d, q) e pode ser

descrito como:
$(B)AE, = 6 + 6(B)e, (27)

Sendo:
Wt = Adyt (28)

Onde d é a ordem da série W; e representa o total de vezes que a série y; foi
diferenciada até se transformar em uma série estacionaria, ¢ (B) é o operador de auto-

regressao e 6(B) é o operador de média movel.



37

2.2.10.2 Modelo SARIMA

O modelo SARIMA, segundo Werner e Ribeiro (2003), apresentam auto-
correlacdo sazonal, sendo assim, contém tanto parte ndo sazonal (p, d, q) como

também sazonal (P, D, Q) e sua equacao geral pode ser escrita como:

(1— ;L — - — PpLP)(1 — @415 — -+ — &, LP) (1 — L)4(1 — L)PZ, 29)
=(1—-0;L——6,L7)(1 — 0,15 — - — 0qL¥)¢,
Onde:
(1—®,L—...—P,LP) (30)
€ a parte auto regressiva ndo sazonal de ordem p;
(1—dL5—... —PpLFs) (31)
€ a parte auto regressiva sazonal de ordem P e estacdo sazonal s;
(1-L)d (32)
€ a parte de integracdo nao sazonal de ordem d;
(1-15P (33)
€ a parte de integracdo sazonal de ordem D e estacdo sazonal s;
(1-6;L—...—6,L9) (34)
€ a parte ndo sazonal de médias méveis de ordem q;
(1—0,L° — - — 0gL¥)g, (35)

é a parte sazonal de médias moveis de ordem Q e estagéo sazonal s.
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2.3 CURVA ABC

A Curva ABC é fundamentada pelos principios de Pareto — economista italiano,
do século XIX, que desenvolveu a teoria de que o padrédo de distribuicdo de renda é
historica e geograficamente constante, ndo dependendo de politicas tributarias e de
bem-estar social. Através de seus estudos Vilfredo Pareto observou que uma pequena
parcela da populagéo, cerca de 20%, detinha a maior parte da riqueza, isso é, mais
de 80%. Suas conclusbes foram demonstradas graficamente, em uma curva
acumulativa, que posteriormente ficou conhecida como Curva ABC, ou também por
Curva 80-20. De acordo com Mitiuye, Silva e Pereira (2008), a teoria do economista
nao se limitou apenas ao campo da economia e foi adaptada por muitos estudiosos,
como por exemplo os estatisticos para areas como a producao e servigos.

No setor de producdo, por exemplo, os principios de Pareto possibilitam
analisar o portfélio de uma organizacao a partir de seu faturamento e vice-versa para
entender de que maneira a empresa pode estar vulneravel caso haja dependéncia de
determinados itens. Isso é, os principios nos permitem inferir que 80% dos produtos
seriam responsaveis por 20% do faturamento, ao mesmo tempo que 20% do total de
produtos seriam responsaveis por 80% do faturamento. Ainda segundo o ponto de
vista da gestéo de produtos, segundo Moreira (2008) a curva ABC também possibilita
o controle de itens estocados a partir do critério de investimento utilizado em cada um.
Ja para Braga (1989) a curva ABC é mais bem utilizada quando o estoque é
constituido por milhares de itens diferentes onde o grau de importancia de alguns é
maior para a empresa. Por fim, para Dias (2005) a curva possibilita a identificacdo dos
produtos que requerem uma atencdo maior da empresa, ranqueando prioridades e

estabelecendo uma melhor politica de vendas.
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Figura 2 - Curva ABC

100

20% 50% 100%

Fonte: MARMELLO, D. (2019)

De acordo com Carvalho (2002), os trés componentes da curva ABC que
possibilitam ndo s6 realizar as analises, mas como também plotar graficamente,
podem ser divididos da seguinte maneira: Na Classe A seriam 0s itens com maior grau
de importancia, valor ou quantidade e que devem receber atencdo especial da
empresa — correspondendo a 20% do total; Os itens representados na Classe B
seriam os itens intermediarios entre a classe A e a C, isso é, possuem um valor
intermediario no faturamento da empresa — representando cerca de 30% do total; Ja
na Classe C estariam a maior parte dos itens, mas que possuem menor valor
investido, ou seja, 0s itens que possuem menor impacto no faturamento da empresa
— representando cerca de 50% do total

E evidente que n&o sé as analises mencionadas, mas como também muitas
outras possiveis, devem ser realizadas, se possivel em planilhas eletrénicas — uma
vez que essas sao capazes de tornarem as analises muito mais dinamicas. Através
do cruzamento de informagbes como por exemplo o faturamento por produto e a
margem de lucro, € possivel plotar o grafico da curva ABC tanto de produtos quanto
de clientes. De acordo com Cobra (2005), esse cruzamento de informacfes de
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clientes, por exemplo, possibilita determinar os produtos comprados por cada cliente
permitindo chegar a diagnosticos relevantes tanto sobre os produtos quanto sobre os

clientes que representam "o ganha pao" da empresa.

2.4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

De acordo com Pereira (2014), a Inteligéncia Artificial (IA) pode ser entendida
como uma disciplina cientifica que utiliza capacidades de processamento de padrées
da computacdo com o objetivo de encontrar métodos genéricos para automatizar
atividades perceptivas, cognitivas e manipulativas através do computador. Além disso,
a IA é sustentada por dois grandes pilares: a experimentacao e a tecnologia, isso é,
h& investigacdo acompanhada de experimentacdo, mas também ha uma vertente
tecnoldégica que, quando combinadas com a investigacdo e experimentacdo, S&o
capazes de promover uma revolucdo: a automatizacdo de faculdades mentais por
meio da modelizagdo em computador.

Apesar de parecer recente o fato da Inteligéncia Artificial estar presente em
varios dispositivos que utilizamos em nosso cotidiano, como programas de
computador, aplicativos, ferramentas de diagnostico médico, etc, a relacdo homem-
maguina ja se da ha mais de 60 anos — quando foi concebida com o objetivo de auxiliar
durante a Segunda Guerra Mundial. Segundo Fernandes (2019), o desenvolvimento
da tecnologia para fins militares mostrou-se uma peca fundamental durante os
grandes conflitos da humanidade, como a primeira e Segunda Guerra Mundial, pois
auxiliaram a cessar ou até mesmo anteciparem o fim dos conflitos. Um exemplo desse
avanco foi a criagéo e desenvolvimento de armas incrementadas, utilizagao de avides
e submarinos e o uso de dispositivos de comunicacao e interceptagcéo. De acordo com
Fernandes (2019), esses dispositivos foram associados as maquinas cifrantes, isto €,
maquinas produtoras de codigos combinatorios, equipadas com rotores criptograficos,
sendo um exemplo iconico disso a Maquina Enigma — que foi utilizada pelo governo
aleméao ainda nos anos 1920. No entanto, foi gracas a utilizacéo de tal equipamento
gue culminou na invencgéo do primeiro computador do mundo. Segundo Davies (2008),
a operacado Ultra, que nada mais era do que uma colaboracdo da inteligéncia militar
britAnica com engenheiros e matematicos poloneses, conseguiu desenvolver um
modelo mais poderoso do que o dos alemaes, o que permitiu decifrar os codigos da

Maquina Enigma. Em contrapartida, os aleméaes foram capazes de desenvolver um
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segundo modelo, o B-Schreiber, tdo sofisticado quanto o dos britanicos — mas que foi
colocado por terra pelo britanico considerado o “pai da computagao”, Alan Turing. De
acordo com Yuge (2019), a Bomb, calculadora eletromecanica desenvolvida por
Turing, incrementou a capacidade de decifragdo dos codigos da Maquina Enigma e

levou a criacdo do Colossus — o0 primeiro dos computadores.

Figura 3 - Colossus, maquina desenvolvida por Alan Turing

"4 1

Fonte: Fernandes (2019)

Alan Turing é considerado ndo s6 um dos pais da ciéncia da computacdo, mas
como também da Inteligéncia Artificial. Conforme matéria publicada por Granatyr
(2016), em 1950 o britanico criou um teste, Teste de Turing, que visava descobrir se
uma IA é inteligente a ponto de enganar um humano, fazendo-o acreditar que se trata
de um humano respondendo as suas perguntas através de textos. Para que um
sistema de IA passe em um Teste de Turing, € necessario que 30% dos humanos
consultados acreditem que quem esta respondendo as perguntas se trata de um

humano. A representacéo grafica do Teste de Turing pode ser vista na figura a seguir:
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Figura 4 - Representacao grafica do Teste de Turing

HUMAN
INTERROGATOR

Fonte: Granatyr, J. 2016

A recente aceleracéo da inovagao no campo da IA fez com que esse tema se

tornasse recorrente em discussdes governamentais, cotidiano de cidadaos comuns e

até mesmo debates na midia sobre as vantagens e consequéncias do avanco da

Inteligéncia Artificial. De acordo com a Forbes (2017), existem quatro novas condicdes

prévias que permitiram a aceleracdo da IA nos ultimos anos, sendo elas:

a)

b)

d)

Tudo esta conectado: Os sensores estdo permitindo que coisas como edificios,
sistemas de transporte, maquinas, etc sejam conectadas através da nuvem,
transformando-as em pequenos dispositivos que ndo sé enviam dados, mas
também recebem instru¢ées (BOURCHARDT, E., 2017)

Computacéo esta se tornando barata: Novos chips estdo chegando na mesma
velocidade que seus predecessores e com a metade do custo. Isso significa que
havera um processador em tudo e que sera possivel colocar uma série de
processadores baratos juntos em sistemas paralelos e distribuidos — a fim de
obter a escala de computacédo necessaria a um custo gerenciavel para resolver
problemas que antes eram impensaveis. (BOURCHARDT, E., 2017)

Os dados estéo se tornando o novo petréleo: Durante a revolucéo industrial, o
petroleo era 0 que nutria as operacdes e, por isso, ter acesso a esse bem era
uma vantagem competitiva imensuravel. Hoje em dia, no entanto, séo os dados
que alimentam a revolugéo digital e, da mesma forma, as organizacdes que tém
acesso exclusivo e que tem capacidade de processa-los da melhor forma é
guem tem vantagem frente ao mercado (FORBES, 2017).

Machine Learning esta se tornando o novo motor de combustéo: O aprendizado
de maquina € uma maneira de usar algoritmos e modelos matematicos para

descobrir padrdes implicitos em dados nédo refinados. As maquinas podem,
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dessa forma, usar esses padroes complexos para descobrir por conta prépria
se um novo ponto de dados se encaixa ou € similar o suficiente para prever 0s
resultados futuros. J& o Deep Learning permite aos computadores “ver’ ou

distinguir objetos e texto em imagens e videos (FORBES, 2017).

E irbnico que a Inteligéncia Atrtificial tenha o potencial de fornecer informagées
em tempo real em qualquer lugar da organizagéo, a qualquer momento, melhorar o
desempenho e, mesmo assim, a maioria das empresas permanecam amorfas diante
de tal mudanca. De acordo com o Data Science Academy (2018), para que 0s projetos
de IA avancem e tenham sucesso dentro das organizagdes, é essencial que haja o
apoio de executivos de nivel C, ou seja, dos executivos seniores mais altos de uma
companhia, como Chief Executive Officer, Chief Financial Officer e Chief Operating
Officer, isto é, dos CEO, CFO e COO. Segundo Gartner (2019), isso significa que os
executivos nivel C devem assumir a responsabilidade e apoiar os projetos de
desenvolvimento da Inteligéncia Artificial dentro de suas organizagdes — deixando
claro que esse é um passo fundamental para o futuro dos negocios, maximizando a
diversidade de times e fomentando a criatividade dentre departamentos.

Segundo o Data Science Academy (2018), implementar a IA com sucesso em uma
empresa nao € uma tarefa simples. Em uma pesquisa realizada pela Forbes (2019),
53% dos executivos acreditavam que seu mercado ja havia enfrentado uma disrupcéo
causada pela Inteligéncia Artificial. No entanto ha ainda muitos equivocos que rodeiam
essa nova Mega Tendéncia. Um deles € argumentar dizendo que a IA elimina
funcionarios: A empresa Amazon, por exemplo, revolucionou o mercado varejista ao
oferecer aos seus clientes uma rede de supermercados inteligentes, a Amazon Go.
De acordo com uma matéria publicada por Martin (2018), os clientes podem
simplesmente entrar na loja, pegar o que quiserem da prateleira e sair da loja que,
automaticamente, gragas as ferramentas de IA implantadas (como o Deep Learning e
sensores dentro da loja inteligente), o cliente é debitado diretamente do seu cartdo de
crédito cadastrado — evitando possiveis filas em caixas e otimizando o tempo do
cliente. No entanto, as lojas ainda contam com o apoio de alguns funcionarios para
auxiliar os clientes a realizar fungcbes como reposicdo de itens nas prateleiras,
esclarecimento de qualquer davida, etc. Desta forma, pode-se dizer que a Inteligéncia
Artificial ndo estd eliminando funcionarios, mas sim modelos de negocios
(MCKENDRICK, J. 2018)
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De acordo com Gartner (2019), o verdadeiro problema que acerca a IA dentro das
grandes organizacdes € a criacao de expectativas empresariais impossiveis de serem
alcancadas por ndo existirem suficientes profissionais competentes para atendé-las,
0 que causa uma falta de criatividade e eficiéncia na concepcdo destes sistemas de
IA. Porém, ferramentas como a adocao de linguagens de programacao abertas, como
o Python, e aumento da popularidade de IA possibilitaram que o0 conhecimento sobre
as suas técnicas fossem mais difundidas dentro da organizacdo e da sociedade -
possibilitando a formagdo de um maior nimero de funciondrios competentes ou
engajados a aprender para atender as expectativas do mercado. A rapida difusdo da
informacéo, porém, de acordo com Ferreira (2018), implica em diversos dilemas
éticos, como problemas de privacidade de dados, questdes de seguranca publica de
maquinas autbnomas executadas com IA, etc. Para pautar as preocupacdes éticas
dentro das empresas e orientar tanto o pensamento quanto a rapida tomada de
deciséo, € essencial que as organizacdes desenvolvam uma estrutura interna de ética
de IA. A Conferéncia de Asilomar, por exemplo, surgiu com o intuito de discutir e
apresentar propostas para minimizar os riscos do progresso cientifico. O documento
criado a partir dessa conferéncia pode ser consultado por qualquer cidadao,
principalmente organizacdes, uma vez que elenca diversos principios fundamentais
para guiar lideres empresariais, formuladores de politicas governamentais e
tecndlogos conforme o avanco da Inteligéncia Artificial. O documento, segundo
Ferreira (2018), ja foi assinado por mais de 3.000 pessoas relacionadas ao mundo

tecno-cientifico, como por exemplo Stephen Hawking e Elon Musk.

2.4.1 Redes Neurais

O sistema nervoso é composto por diversas células nervosas extremamente
complexas que sdo chamadas de neurbnios e que se conectam de uma forma
especifica e precisa formando, assim, 0s circuitos neurais ou as redes neurais (KHAN
ACADEMY, 2017). Estas redes complexas funcionam da mesma forma que um
processador de informacdes onde os neurbnios sdo unidades de processamento e
sao interligados uns aos outros por meio das sinapses neurais. De acordo com Haykin
(1999), a complexidade destas redes é evidenciada pela quantidade de neurdnios e
sinapses que existem: estima-se que existam 100 bilhdes de neurbnios de tipos

diferentes no cérebro, que realizam 100 trilhBes de sinapses neurais.
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Segundo Haykin (1999) e a Khan Academy (2018), o neurdnio (Figura 5)
diferencia-se das outras células por ser capaz de processar informacdes. A sua
morfologia consiste no corpo do neur6nio (soma), que € constituido por: um nucleo
que dé& todo o suporte metabdlico para a célula; o axénio (fibra nervosa), que é um
prolongamento grande e Unico que aparece no soma e realiza a conducéo do impulso
nervoso para o proximo neurénio; pelos dendritos, que sao prolongamentos menores
em forma de ramificagcbes que emergem do soma e do final do axénio e que séao

responsaveis pela comunicacgdo entre os neurdnios.

Figura 5 - Esquematizacdo de um neurdnio biolégico

Dentritos (terminal de recepc¢ao)
Y Y/ u Terminal do Axénio
(terminal de transmissao)

Axénio Nodo de Ranvier

Bainha de Mielina
Fonte: Martins, L. (2019)

Quando um estimulo é disparado e a membrana do neurénio o recebe, ela se
despolariza invertendo, assim, nas cargas elétricas: as cargas negativas ficam
alocadas externamente e as positivas internamente. Segundo Vilela (2004), a partir
do momento em que um ponto do nervo se despolariza, um impulso nervoso se
propaga dele em todas as direcfes até atingir as extremidades da fibra.

De acordo com um dos artigos divulgados pela Khan Academy (2018), as
sinapses quimicas ocorrem quando um potencial de acdo chega a um terminal pré-
sinptico, o0 que causa a despolarizagdo da membrana e faz com que um pequeno
namero de vesiculas sinapticas secretem dentro da fenda sindptica um composto
quimico chamado de neurotransmissor, que atua nas proteinas receptoras do
neurénio seguinte. Segundo Vilela (2004), isso acaba causando alteracbes na

permeabilidade da membrana neural pés-sinaptica, podendo, assim, excita-lo, inibi-lo
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ou modificar de alguma forma a sua intensidade. Pelo fato das sinapses poderem ser
ajustadas através das atividades que elas participam, pode-se dizer que uma rede
neural é capaz de “aprender’.

Ainda de acordo com Vilela (2004) e a Khan Academy (2018), os neurdnios se
comunicam através de uma sequéncia curta de pulsos e a mensagem € modulada na
frequéncia destes pulsos. A frequéncia € um milhdo de vezes mais lenta do que a
maior velocidade de chaveamento de um circuito elétrico. Todavia, tarefas complexas

séo realizadas em poucos milissegundos devido a forma paralela do cérebro.

2.4.1.2 Rede Neural Artificial

Muito se tem discutido acerca de redes neurais artificiais (RNAS) - porém
poucos sabem o que é. Segundo Braga, Ludermir e Carvalho (2000), RNAs sao
sistemas paralelos distribuidos e compostos por unidades de processamento simples
que, por sua vez, tem a capacidade de calcular sistemas matematicos néo lineares e
complexos. Esse sistema, que é baseado no cérebro humano, pode ser dividido em
camadas e interligadas em diversas conexdes - que estéo relacionadas a pesos, que
ponderam o modelo. A rede é extremamente atrativa para a resolucdo de problemas
complexos devido a capacidade de aprender com uma quantidade baixa de exemplos
e generalizar informacfes aprendidas, posteriormente dando respostas coerentes
para dados n&o conhecidos.

De acordo com o Data Science Academy (2019), sua concepcdo surgiu ha
década de 1940, por Warren McCulloch e Walter Pitts, através da publicacdo de um
artigo. O trabalho consistia na semelhanca de células nervosas vivas e um processo
eletrbnico binario. Recentemente, encontrasse inUmeras redes neurais artificiais muito
mais complexas e diferentes, como por exemplo o Percepton, Adaline e Madaline.

O processamento de uma rede neural é dividido em duas grandes etapas,
sendo elas: aprendizagem e a real aplicacdo da rede. A aprendizagem € uma etapa
em que as informacdes estdo sendo aprendidas pela rede, para que se possa ajustar
os devidos pesos e, assim, a rede aprender as novas informacdes que foram
adicionadas; a aplicacdo da rede € onde se tem as respostas da rede em relacdo os
dados apresentados a ela (CALDEIRA et al., 2007).

Segundo Kovacs (2002), os pioneiros McCulloch e Pitts, com a rede neural

relativamente simples, implementava maquinas booleanas no sistema nervoso em um
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nivel simbdlico - que envolveu um sistema de uma grandeza maior do que o esperado

pelos desbravadores. O sistema booleano proposto pode ser visto na Figura 6 abaixo:

Figura 6 - O Neurdnio Booleano de McCulloth e implementacgGes de algumas
funcdes booleanas.

entrada excitatoria
S Pt NEURONIO DE
MAC CULLOCH
entrada inibitéria
N1(1) N2()=NI(t-1) ATRAZO
UNITARIO
NI(t)
N3(t)=N1(t-1).N2(t-1)
N2(v)
NI(1)
N3(t)=N1(t-1)UN2(t-1)
lloU'l
N2(v)

Fonte: Kovacs (2002).

2.4.1.2.1 Perceptron

Haykin (1999) explica que o Perceptron, modelo desenvolvido pelo americano
Frank Rosenblatt e que pode ser visto na equacgdo 24 a seguir, foi construido com
base no modelo neural ndo-linear de McCulloth-Pitts. Rosenblatt propés que um
Perceptron — que pode ser entendido como um modelo matematico que recebe varias
entradas e tem como resultado uma saida binaria — deveria ter pesos associados,
sendo estes numeros reais que expressam a importancia das respectivas entradas
para a saida. A saida, por sua vez, pode ser determinada pela soma ponderada,

menor ou maior do que um valor limiar, o chamado threshold.



48

(O se Z Wij < threshold
j

output = (24)
1 se Z Wij > threshold
j

Onde:
Xj: € o valor de entrada j
Wij: € o peso da entrada associado a um valor de entrada |

De acordo com o Data Science Academy (2019), a modelagem do Perceptron
pode ser simplificada, transformando };; W;X; em um produto —onde W e X s&o vetores
cujos componentes S80 0S pesos e entradas, respectivamente. Além disso, pode-se
substituir o threshold pelo oposto do bias do Perceptron, isto €, b = —threshold. O
bias, por sua vez, é a facilidade pela qual é possivel obter uma saida 1 através do
Perceptron, onde quanto mais negativo, mais dificil € de se obter esta saida. Desta

forma, a férmula pode ser reescrita como:

{OseW X
1seW X

output = § I Z i 8 (25)
Ainda segundo o Data Science Academy (2019), o Perceptron pode ser
classificado de duas formas distintas: quando de camada Unica, € chamado de rede
neural e quando o Perceptron possui varias camadas, € chamado de Rede Neural
Artificial. O modelo pode ser treinado (Machine Learning) e esse processo consiste
em ensinar os valores ideais de pesos e bias a partir do fornecimento de entradas e
possiveis saidas. Com o modelo corretamente treinado, ao apresentar um novo

conjunto de entradas, o modelo sera capaz de prever a saida.
2.4.1.2.1.2 OperacOes Logicas e Regides Linearmente Separaveis
Segundo o Data Science Academy (2019), ao considerar a funcdo linear

descrita na equacdo 25 acima, é possivel tracar uma reta no plano cartesiano,

separando-o em duas regides distintas, isto €, regides linearmente separaveis.
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Figura 7 - Funcdes lineares ou nao
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Fonte: Data Science Academy (2019)

De acordo com o Data Science Academy (2019), um Unico Perceptron so é
capaz de solucionar funcdes linearmente separaveis e, em casos que nao seja
possivel gerar um hiperplano, é necessario utilizar mais de um Perceptron, isto €, uma
Rede Neural Artificial. Essas fun¢des, no entanto, sdo capazes de gerar condi¢coes
l6gicas, como AND, OR, NOT e XOR — sendo as trés primeiras provenientes de
funcdes linearmente separaveis e a Ultima de funcdes ndo separaveis. Como é
possivel ver na Figura 8 a seguir, as entradas — que estdo representadas nos eixos e
que s6 podem assumir valores 0 ou 1, resultam em saidas diversas, conforme a
condicgéo légica utilizada. A linha vermelha evidencia que I6gicas como AND, OR ou

NOT correspondem a funcdes linearmente separaveis.

Figura 8 - Funcdes Linearmente Separaveis

RN ™ 1
00 ( 00N 0]
AND|[ 0 1 OR|0 I\ NOT

Fonte: Data Science Academy (2019)

0
0
|

1
1
0

Por outro lado, fungdes como XOR (Ou Exclusivo), fornece saidas de nivel
baixo (zero) quando todas as entradas tém o mesmo valor e, caso haja pelo menos
uma entrada diferente entre si, a saida assume nivel alto (um). Desta forma, ndo é
possivel separar o plano com apenas uma reta e, neste caso, deveria ser utilizada

uma Rede Neural Atrtificial para solucionar o problema (Data Science Academy, 2019).
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Figura 9 - Légica XOR

1[1 0
00 1
XOR[0 1

Fonte: Data Science Academy (2019)

2.4.1.2.2 Funcéao de Ativacao

A Rede Neural € um mecanismo de aprendizagem de maquina e, assim como
no funcionamento do cérebro, o estimulo é recebido e, a partir dele, um resultado é
gerado. Conforme as atividades ficam mais complexas, mais neurbnios s&o
envolvidos no processo e, consequentemente, maior se torna a “rede de informacgdes”.
Abaixo é possivel notar a semelhanca de uma Rede Neural Artificial (mais de um

Perceptron envolvido) com o processo que ocorre no cérebro humano:

Figura 10 - Modelo de Rede Neural Atrtificial

Fonte: Data Science Academy (2019)

Os neurdnios, que sao representados pelos pontos pretos da imagem acima,
sao caracterizados, de acordo com Romanelli (2017), por trés elementos: o peso, bias
e funcdo de ativacdo. Como dito anteriormente, as camadas de entrada s&o
alimentadas com os dados de entrada e estes dados sdo processados pelos

neurdnios — que realizam a transformacéo linear a partir dos pesos e bias. No entanto,
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a transformacéo néo linear, de acordo com o Data Science Academy (2019), é feita
pela funcdo de ativacdo. O fluxo de propagacdo da informacdo das camadas de
entrada para camadas mais ocultas até o envio da saida final, € chamado de
‘movimento de propagacgao direta” e, caso o resultado ndo esteja de acordo com o
esperado, 0s pesos e bias de cada neurdnio séo recalculados com base no erro, ou
seja, uma backpropagation, para que sé depois de validados os pesos e bias sejam
usados para as projecoes.

Segundo Sharma (2017), a fungao de ativacdo tem como objetivo principal
ponderar as informacgdes relevantes para o neurdnio, isto &, filtrar quais informacgdes
devem ser consideradas e quais devem ser ignoradas — 0 que determina a ativacao
do neurdnio. A fungéo de ativacao pode ser entendida como sendo mais uma camada
matematica pertencente a Rede Neural, realizando uma transformacgéo néo linear e
possibilitando que o modelo aprenda e execute tarefas mais elaboradas. A funcéo de
ativacdo € o que possibilita a backpropagation, como jA mencionado, a partir do
fornecimento dos gradientes e erros para atualizar os pesos e bias — fazendo com que
essas pequenas mudancas nao alterem drasticamente o output, como se fosse um

“ajuste fino”. O modelo da rede com a funcao de ativacdo pode ser visto a seguir:

Figura 11 - Rede Neural com funcao de ativacéo
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Fonte: Data Science Academy (2019)

2.4.1.2.2.1 Funcéo de Etapa Binaria

De acordo com Nielsen (2019), a funcéo de etapa binaria (ou Funcdo Degrau)
esta relacionada ao valor limiar, o threshold e tem como saida apenas dois valores:

um ou zero, isto €, saida alta ou baixa. Para que o valor de saida seja alto, o potencial
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de ativacdo deve ser igual ou superior a zero e para que o valor de saida seja baixo,
o potencial de ativacdo deve ser negativo — como é possivel ver na equagao 26 e

Figura 12 a seguir:

1 parau = 0
0 parau< 0

g = | (26)

Figura 12 - Gréfico Funcédo Degrau

1 g(u)
1

A A

Fonte: Autores (2019)

2.4.1.2.2.2 Funcao Degrau Bipolar

Ainda segundo Nielsen (2019), diferente da funcdo degrau descrita na secéo
anterior, a Funcao Degrau Bipolar pode assumir trés valores: 1, 0 ou -1. Para valores
de ativacdo positivos, a saida assume valor alto (um); para valores nulos, a saida
assume valor baixo (zero) e, em casos que a funcdo de ativacdo assuma valores

negativos, a saida sera -1.

1 parau> 0
gw) =4 0parau= 0 (27)
—1parau < 0
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Figura 13 - Grafico Funcdo Degrau Bipolar
1 9(u)

A 2

Fonte: Autores (2019)

2.4.1.2.2.3 Funcdo Rampa Simétrica

Nesse caso, de acordo com Finocchio (2014), os valores de saida séo iguais
aos valores dos potenciais de ativacdo — quando definidos entre o intervalo [-a,a] e,

caso contrario, os valores se restringem aos limites. Dessa forma, temos que:

a parau> a
gu) ={ upara —as<u<a (28)
—aparau < —a

Figura 14 - Gréafico Fungcdo Rampa Simétrica
T9(u)
a —

Fonte: Autores (2019)
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2.4.1.2.2.4 Funcao Sigmoide ou Logistica

Essa funcdo é recomendada para modelar comportamentos como o0s dos
neurdnios biolégicos, uma vez que estes funcionam de forma binéaria (ativo ou ndo
ativo). De acordo com Costa (2017), a funcdo sigmoide € uma funcéo real,
diferenciavel e limitada que € definida para todos os valores reais de entrada e seu

valor de saida pertence ao intervalo (0, 1) - possuindo derivada positiva em cada

ponto:
()= — (29)
T S e
(30)
o'(x) = a(x)(l — a(x))
A representacdo grafica da funcdo sigmoide pode ser vista na Figura 15 a
seqguir:

Figura 15 - Funcao de ativacao Sigmoide
1

Fonte: Autores (2019)

A representacdo grafica acima nos permite notar que a derivada da funcéo
sigmoide satura e, por esse motivo, de acordo com Costa (2019), derivadas menores
que 1 e tendendo a zero fazem com que a propagacao do gradiente se dissipe nessas

regides — 0 que causa dificuldade no treinamento.
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2.4.1.2.2.5 Funcao Tangente Hiperbdlica

Para Nielsen (2019), assim como a funcdo sigmoide, a funcdo de ativacao
tangente hiperbdlica também é uma funcéo real, diferenciavel e limitada que é definida
para todos os valores reais de entrada. Porém é comumente usada em redes neurais
cujas saidas devem ser entre -1 e 1. A equacéo é dada abaixo, assim como o grafico

da funcéo:

¢(x) = tanh(x) (31)

Figura 16 - Funcao de ativacao tangente hiperbdlica

10
— Tangente Hiperbalica

Fonte: Costa (2019)

A derivada dessa funcéo € positiva, no entanto, € possivel observar que apesar
de ainda existirem algumas regides de saturacdes, como na fungéo sigmoide, o valor
maximo da derivada é igual a 1. Por conta disso, Costa (2019) afirma que quando uma
funcdo sigmoidal precisa ser utilizada, € recomendado a funcéo tangente hiperbdlica

e ndo a funcao sigmoide.
2.4.1.2.2.6 Funcéo de Ativacdo Linear
Segundo Reis (2016), a funcdo de ativacédo linear é a funcédo mais basica pois

nao altera a saida de um neurdnio e geralmente é utilizada nas camadas de saida em

redes neurais de regresséo. A equacgao e a representacao grafica sdo dadas abaixo:

$(x) = x (32)



56

Figura 17 - Funcao de ativacdo Linear
3

Fonte: Autores (2019)

2.4.1.2.3 Arquitetura de Redes Neurais Atrtificiais

De acordo com Finocchio (2014) e o Data Science Academy (2019), a
arquitetura de redes neurais pode ser classificada em trés categorias distintas
conforme sua estrutura, sendo elas: estatica, dinamica ou fuzzy e pode conter camada
Gnica ou multipla. Além disso, as arquiteturas podem ser diferenciaveis conforme o
fluxo de informacdes ou conforme a arquitetura em que foram implementadas. Ainda
segundo Finocchio (2014), o fluxo entre os neurbnios pode ser estritamente no sentido
de ida, no sentido de ida e volta, lateralmente conectadas, topologicamente ordenadas
ou hibridas — enquanto que a arquitetura em que foram implementadas pode ser
conforme caracteristicas de seus nés, regras de treinamento e tipos de modelos de

neurénio empregado.

2.4.1.2.3.1 Redes Neurais Feed-Forward

Sendo considerada a estrutura mais comum em aplicacdes praticas, a rede
feed-forward consiste em uma primeira camada de entrada e a uUltima de saida e ha
casos em que ha camadas intermediarias, isso é, camadas “ocultas” ou “profundas”
(deep learning). De acordo com Nielsen (2019) e Finocchio (2014), esse tipo de

estrutura € capaz de calcular uma série de transformacdes que alteram as
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semelhancas entre 0s casos e as atividades dos neurdnios em cada camada sdo uma

funcdo ndo-linear das atividades na camada anterior.

2.4.1.2.3.2 Redes Neurais Recorrentes

Apesar de ser biologicamente mais realistas, as estruturas recorrentes nao sao
simples de serem treinadas. Isso se deve ao fato de que o fluxo de informacéo pode
ocorrer em “loop”, ou seja, o fluxo de informagao nao é unidirecional: algumas saidas
séo utilizadas como novas entradas dos neurdnios, emitindo saidas atuais com base
em saidas anteriores. De acordo com Finocchio (2014), esses modelos “séo
equivalentes a redes muito profundas com uma camada oculta por fatia de tempo;
exceto que eles usam os mesmos pesos em cada fatia de tempo e recebem entrada
em cada fatia”. Dentre as principais redes que utilizam essa estrutura, podemos citar
a Rede Hopfield e a Rede Perceptron Multicamadas (PMC) — a qual pode ser vista na
Figura 18 abaixo e, em termos de aplicacdo, pode-se destacar as séries temporais,

controle de processos e otimizagao.

Figura 18 - Rede Perceptron de Multicamadas
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Fonte: Moreira (2018)
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2.4.1.2.3.3 Redes Neurais Conectadas Simetricamente

Esse tipo de estrutura se assemelha a estrutura retroalimentada citada na
secdo anterior, diferenciando-se apenas pelo fato de que as conexdes entre as
unidades possuem o0 mesmo peso em ambas as dire¢Bes (simétricas). Segundo
Wittek (2017) e Finocchio (2014), as redes neurais conectadas simetricamente séo
mais simples de serem analisadas do que as redes retroalimentadas. As redes com
essa estrutura e que ndo possuem unidades ocultas, sdo chamadas de Redes
Hopfield enquanto as que possuem unidades ocultas sdo chamadas de Maquinas de

Boltzmann.

2.4.1.2.3.3.1 Rede Hopfield

De acordo com Sousa (2014), um dos primeiros modelos de Rede Neural
Artificial propostos foi o Perceptron, como mencionado na sec¢ao 5 deste trabalho, e
era utilizado para classificar apenas padrdes linearmente separaveis. Este modelo
evoluiu para o Perceptron Multicamadas, que permitiu o aprendizado error back
programation — possibilitando que o modelo classifique qualquer tipo de padréo e ndo
apenas os linearmente separaveis. No entanto, o aprendizado deste tipo de modelo
era extremamente demorado e complexo, o que levou ao surgimento de novos
modelos, permitindo aprimorar a eficiéncia computacional e até mesmo se assemelhar
ao comportamento cerebral humano — como mencionado na sec¢ao anterior. Segundo
Sousa (2014) e Wittek (2017), em 1982 o fisico J. J. Hopfield apresentou um modelo
recorrente que fazia analogia a um sistema fisico real. A rede de Hopfield é organizada
em uma unica camada, na qual cada neurdnio realiza sinapses com todos os demais,
exceto ele mesmo, de forma recorrente (a saida de um neurbnio sera o valor de
entrada dos demais). Em suma, de acordo com Sousa (2014), isso significa que uma
dada resposta ira depender sempre do estado do sistema no intervalo de tempo
anterior, conferindo a rede uma espécie de memoria. Segundo Wittek (2017), um
padrao de memoéria é armazenado de forma distribuida e pode ser recuperado com
base no conteudo total ou parcial do mesmo, isto €, o modelo funciona como uma
memoria associativa, semelhante ao que ocorre no cérebro humano. A
esquematizacédo da Rede de Hopfield pode ser visto da Figura 19, onde os circulos

mais escuros representam os nos (neurbnios) e os circulos brancos com cruzes
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representam os pesos dos arcos. E importante notar que além de ser um modelo
recorrente, 0s pesos dos arcos deste modelo em especifico, que ligam os mesmos
neurdnios, possuem 0 mesmo peso — 0 que confere a caracteristica de Rede Neural

conectada simetricamente.

Figura 19 - Rede recorrente de Hopfield

Fonte: Oliveira, et. al. (2003)

2.4.1.2.3.3.2 Maquinas de Boltzmann

Diferente dos modelos citados anteriormente, as Maquinas de Boltzmann se
diferem pelo fato de que possuem multiplas dire¢cdes de transmisséo das informacdes
(NIELSEN, M. 2019), isso é, todos os neurbnios sdo conectados entre si e as
informacgdes fluem em todas as direcdes. Por este motivo, podemos diferenciar as
Maquinas de Boltzmann, também, pelo fato do modelo ndo possuir camada de saida,
apenas camada visual e camadas ocultas. O termo “camada de entrada” nao foi
utilizado propositalmente, uma vez que as Maquinas de Boltzmann ndo possuem
dados de entradas propriamente; o modelo é considerado um Modelo Generativo
Profundo, ou seja, a rede pode ser entendida como um sistema capaz de gerir suas
proprias informacdes (DATA SCIENCE ACADEMY, 2019). Esse modelo, assim como
o de Hopfield, € uma rede neural recorrente em que 0s nés tomam decisdes binarias
com algum viés. Abaixo € possivel ver a esquematizacdo do modelo de Boltzmann,
onde as camadas brancas sdo as camadas visuais (v, visual) e as azuis sdo as

camadas ocultas (h, hidden).
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Figura 20 - Maquina de Boltzmann

Fonte: Sharma (2018)

Para ilustrar este modelo bastante complexo, Thano (2017) relaciona o modelo
de Boltzmann com uma festa, onde a camada visual representa as pessoas que
conhecemos e a camada oculta as pessoas que ndo conhecemos. Cada né dessas
camadas pode assumir valor alto ou baixo, isso é, 1 ou 0 — onde 1 representa o fato
da pessoa ir a festa e O representa o contrario. A probabilidade de uma pessoa ir a
festa depende da probabilidade de todas as outras irem também, isso €, caso uma
pessoa X expresse a intencéo de ir a festa e a pessoa X seja amiga da pessoa Y, a
probabilidade da pessoa Y também ir a festa é alta. Agora, caso a pessoa X mantenha
a decisédo de ir, mas tem uma inimizade com a pessoa Z, as chances da pessoa Z nao
atender o evento sdo altas. Dessa forma, a probabilidade de uma pessoa ir a festa
depende dessas conexdes. De acordo com Thano (2017), pode ser ainda que
algumas conexdes assumam valor zero, indicando indiferenca entre os elementos — o
gue no caso da festa seria 0 mesmo que dizer que a pessoa X e W sao indiferentes
entre si, ndo exercendo influéncia na decisdo umas das outras. Ainda segundo o

mesmo autor, ha um estado da festa em que a maioria das pessoas presentes nao se
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gostam. Esse estado € de bastante tensdo e ha uma tendéncia para que ele néao
ocorra frequentemente. As Maquinas de Boltzmann, por sua vez, capturam este

cenario e atribuem baixa probabilidade em estados com muita energia.

2.4.1.2.4 Treinamento de Redes Neurais

As Redes Neurais, como ja descrito neste trabalho, sdo compostas por
elementos néo lineares, que operam em paralelo, e séo classificados de acordo com
padrées ligados a biologia (TATIBANA, KAETSU, 2019). Sua caracteristica mais
importante é a capacidade e habilidade de aprender por intermédio de seu ambiente
e, com isso, melhorar seu desempenho. Isso s6 € possivel por conta do processo
iterativo de ajustes aplicado a seus pesos — recalculando os valores sempre que
necessario, como mencionado nas secfes anteriores, e finalizando o processo de
treinamento quando a rede neural consegue generalizar solucfes para uma classe de
problemas.

Os conhecimentos das redes neurais sdo armazenados nas sinapses, ou seja,
Nnos pesos que sao atribuidos a cada uma das conexdes entre 0s neurdnios. De acordo
com Tatibana e Kaetsu (2019), estima-se que de 60 a 90% do total dos dados devem
ser separados para o treinamento da rede, sendo que estes dados devem ser
separados de forma aleatéria para que a rede aprenda as regras associadas ao
processo. Os outros 40 a 10% dos dados sO sdo apresentados a rede na fase de
testes para verificar se as regras geradas sdo capazes de produzir saidas

condizentes.

2.4.1.2.4.1 Aprendizado de Redes Neurais

Um algoritmo de aprendizado € desenvolvido com base em um conjunto de
regras com o intuito de solucionar um problema. Ha uma vasta variedade de
algoritmos de aprendizado sendo que a principal diferenca entre eles € a maneira pela
gual os pesos das sinapses sdo modificados. Esse processo de aprendizado pode ser

dividido em duas categorias: Supervisionado ou Nao Supervisionado.
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2.4.1.2.4.1.1 Aprendizado Supervisionado

Esse processo de aprendizagem consiste em gerar um conjunto de saidas a
partir de um conjunto de entradas fornecido. De acordo com Finocchio (2014), quando
um vetor de entrada € aplicado, a saida da rede é calculada e comparada com o
respectivo padréo de saida. O erro, isto €, a diferenca entre a saida gerada e a saida
esperada, é entdo calculado e propagado no sentido contrario, ou seja, uma
backpropagation. Dessa forma, segundo Nielsen (2019), os pesos sao alterados em
conformidade com algum algoritmo que tende a minimizar esse erro. Esse processo
ocorre inUmeras vezes para cada vetor, como um método iterativo, e acaba quando o

erro atinge um nivel aceitavel para o conjunto de treinamento.

2.4.1.2.4.1.2 Aprendizado Nao Supervisionado

Diferente do método anterior, esse método de aprendizado ndo requer que um
agente externo indique a resposta desejada para que haja o recalculo dos pesos.
Nesse caso, a rede se auto organiza, se utilizando de exemplos de situacdes
analogas. Segundo Finocchio (2014), o algoritmo de treinamento “modifica os pesos
da rede para produzir vetores de saida que sdo consistentes, isto €, vetores do
conjunto de treinamento que séo similares entre si produzirdo o mesmo padréo de
saida”. Espera-se, de acordo com o Data Science Academy (2019), que esse tipo de
modelo de aprendizagem descubra as caracteristicas particulares da populacédo de
entrada para que, entdo, produza saidas coerentes ao que se deseja. Dessa forma, é
evidente a diferenca entre o aprendizado supervisionado e 0 ndo supervisionado:
enquanto o primeiro classifica os padrbes em categorias pré-determinadas, o segundo

desenvolve sua prépria representacdo do estimulo de entrada.
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3. TRABALHO DE CAMPO

Os modelos de projecédo de demanda citados ao longo do presente trabalho
foram aplicados a uma empresa de pequeno porte de componentes eletronicos,
localizada em Mogi Mirim (S&o Paulo), e foram realizadas a partir do histérico de
vendas de 5 anos do “Produto L”. O produto em questédo foi escolhido com base na
andlise de Curva ABC — considerando a participagcdo de todos os produtos do portfélio
da empresa. Através do software estatistico Stata, foram elaborados resultados
graficos de comparacao, assim como o calculo de erros percentuais para verificar qual
0 método mais preciso para o caso em estudo. Ja para as projecdes graficas de Redes
Neurais, foi utilizado o Software SPSS, da IBM.

Para que o Stata gere as representacfes graficas de acordo com os métodos
estatisticos que se deseja estudar, € necessario inserir os algoritmos matematicos
para que o software seja capaz de calcular, por exemplo, a projecdo através da média
movel e seu respectivo erro percentual associado a essa previsao. Além disso, a partir
do input da base de dados, que contém o histérico de vendas de 60 meses (5 anos),
foi utilizado 80% do banco de dados (48 meses) para realizar a projecao e 20% para
teste (12 meses) - como forma de comparar os resultados gerados com os realizados.
A partir dessa segmentacdo do banco de dados, foi calculado o erro percentual da
projecao através do MAPE (Mean Absolute Porcentage Error) e plotado o grafico com
os resultados. Na secao Anexo no final do presente documento, € possivel verificar
as janelas geradas pelo Software Stata com as saidas projetadas a partir do input do
histérico de vendas e do método estatistico da média mével. De forma analoga foram
utilizados os outros métodos estatisticos e calculados 0s respectivos erros

percentuais.

3.1 CURVA ABC

A partir do portfolio da empresa de componentes eletrénicos de Mogi Mirim, foi
realizada uma analise da representacdo dos produtos no faturamento total e, através
deste método, foi possivel selecionar o produto para o qual os modelos de projecéo
de demanda seriam aplicados, como € possivel verificar na representacao grafica e

tabela a sequir:
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Figura 21 - Curva ABC aplicada a empresa escolhida
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Fonte: Autores (2020)

Tabela 1 - Ranking dos Top 5 produtos que tem maior participacéo no faturamento
da empresa

Produto Participacao no faturamento da Empresa
Produto L 12,86%
Produto K 5,04%
Produto J 4,39%
Produto H 2,69%
Produto G 2,59%

Fonte: Autores (2020)

3.2 SAIDAS DOS DIFERENTES MODELOS DE PROJECAO DE DEMANDA

Uma vez inseridos os cédigos dos modelos mateméticos que se deseja utilizar,
e tendo uma base de dados adequada para sua utilizacdo no Software Stata, correm-
se um por um os métodos para obter seu output - com os graficos e seus respectivos

erros
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3.2.1 Saida da Projecéao Utilizado Média Mével Simples
Para este modelo matematico, o erro MAPE é de 5,77% para a projecdo dos
altimos 12 periodos. Em azul destaca-se a demanda real do ultimo periodo e em

vermelho a projecao feita com o método “Média Mdével Simples”.

Figura 22 - Saida Grafica do Método Média Movel Simples

2015m1 2016m7 ) ~ o 2018mA1 2019m7
timeline

moveave
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Fonte: Autores (2020)

3.2.2 Saida da Projecéao Utilizando Média Movel Ponderada

Para este modelo matemético, o erro MAPE é de 5,64%, para a previsdo dos
altimos 12 periodos. Em azul destaca-se a demanda real do ultimo periodo e em

vermelho a projecao feita com o método “Média Mével Ponderada”.
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Figura 23 - Saida Grafica do Método Média Moével Ponderada
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Fonte: Autores (2020)

3.2.3 Saida da Projecao Utilizando Amortecimento Exponencial Simples
Para esse modelo matematico, o erro MAPE é de 7,43% para a previsdo dos
altimos 12 periodos. Em azul destaca-se a demanda real do ultimo periodo e em

vermelho a projecao feita com o método “Amortecimento Exponencial Simples”.

Figura 24 - Saida Grafica do Método Amortecimento Exponencial Simples
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Fonte: Autores (2020)
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3.2.4 Saida da Projecéao Utilizando Amortecimento Exponencial Dupla

Para esse modelo matematico, o erro MAPE é de 6,97% para a previsdo dos
altimos 12 periodos. Em azul destaca-se a demanda real do ultimo periodo e em
vermelho a projecéo feita com o método “Amortecimento Exponencial Dupla”, ou

também conhecido como “Método de Brown”.

Figura 25 - Saida Grafica do Método Amortecimento Exponencial Dupla
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Fonte: Autores (2020)
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3.2.5 Saida da Projecéao Utilizando Suavizacdao Exponencial Com Tendéncia

Para essa projecéo, o erro MAPE é de 11,68% para a previsao dos ultimos 12
periodos. Em azul destaca-se a demanda real do ultimo periodo e em vermelho a
projecdo feita com o método Suavizacdo Exponencial com Tendéncia”, ou também

conhecido como “Método de Holt”.
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Figura 26 - Saida Grafica do Método Suavizacdo Exponencial Com Tendéncia
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Fonte: Autores (2020)
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3.2.6 Saida da Projecéao Utilizando Método Ar(1)
Para esse método matematico, o erro MAPE é de 5,79% para a previsao dos

altimos 12 periodos. Em azul destaca-se a demanda real do ultimo periodo e em

vermelho a projecédo feita com o método Arima 1.

Figura 27 - Saida Grafica do Método Arima (1)
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Fonte: Autores (2020)
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3.2.7 Saida da Projecéao Utilizando Método Arima (2)
Para esse modelo matematico, o erro MAPE é de 5,80% para a previsdo dos
altimos 12 periodos. Em azul destaca-se a demanda real do ultimo periodo e em

vermelho a projecéo feita com o método Arima 2.

Figura 28 - Saida Grafica do Método Arima(2)
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Fonte: Autores (2020)

3.2.8 Saida da Projecdao Método Média Mével 1 - Ma(1)

Para esse modelo matematico, o erro MAPE é de 8,04% para a previsdo dos
altimos 12 periodos. Em azul destaca-se a demanda real do ultimo periodo e em

vermelho a projecéo feita com o método Arima 1 Média Mdvel.
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Figura 29 - Saida Grafica do Método Ma(1)
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Fonte: Autores (2020)

3.2.9 Saida da Projecdo Método Média Moével 2 - Ma(2)
Para esse modelo matematico, o erro MAPE é de 7,04% para a previsédo dos

altimos 12 periodos. Em azul destaca-se a demanda real do ultimo periodo e em

vermelho a projecao feita com o método Arima 2 Média Moével.

Figura 30 - Saida Grafica do Método Ma(2)

2015m1 2016m7 ) . 2018m1 2019m7
timeline

CQluantity y prediction, one-step

Fonte: Autores (2020)
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3.2.10 Saida da Projecdo Método ARMA(1,1)
Para esse modelo matematico, o erro MAPE é de 5,72% para a previsdo dos
altimos 12 periodos. Em azul destaca-se a demanda real do ultimo periodo e em

vermelho a projecéo feita com o método ARMA (1,1).

Figura 31 - Saida Grafica do Método ARMA(1,1)
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3.2.11 Saida da Projecdo Método ARMA(1,2)

Para esse modelo matematico, o erro MAPE é de 5,57% para a previsdo dos
altimos 12 periodos. Em azul destaca-se a demanda real do ultimo periodo e em

vermelho a projecéo feita com o método ARMA (1,2).
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Figura 32 - Saida Grafica do Método ARMA (1,2)
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Fonte: Autores (2020)

3.2.12 Saida da Projecédo Método ARMA(2,1)
Para esse modelo matematico, o erro MAPE é de 5,56% para a previsdo dos

altimos 12 periodos. Em azul destaca-se a demanda real do ultimo periodo e em

vermelho a projecédo feita com o método ARMA (2,1).

Figura 33 - Saida Grafica do Método ARMA(2,1)
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3.2.13 Saida da Projecdo Método ARMA(2,2)
Para esse modelo matematico, o erro MAPE é de 5,54% para a previsdo dos
altimos 12 periodos. Em azul destaca-se a demanda real do ultimo periodo e em

vermelho a projecéo feita com o método ARMA (2,2).

Figura 34 - Saida Grafica do Método ARMA (2,2)
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Fonte: Autores (2020)

3.2.14 Saida da Projecao Método Redes Neurais

Para esse método de projecédo foram realizados dois testes distintos, porém
ambos com 75% do banco de dados sendo destinados para treino e 25% para testes
da rede. A primeira rede considerou apenas uma camada oculta ao passo que na
segunda rede foram consideradas duas. Todos os parametros utilizados para
configurar as redes podem ser vistos na tabela a seguir e, posteriormente, é possivel

verificar a saida grafica de cada uma delas:
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Tabela 2 - Parametros das Redes Neurais para Projecédo do Produto L

Parametros Rede Neural 1 Rede Neural 2
% de treino 75 75
% de teste 25 25
Numero de camadas 1 2
Numero de neurbnios (em cada camada oculta) 3 2
Funcao de ativacdo (Camada Oculta) Tang. hiperbdlica | Tang. hiperbdlica
Funcéo de ativacéo (Saida) Identidade Identidade
Erro quadratico (%) 5,561 4,422

Fonte: Autores (2020)

Figura 35 - Saida Grafica do Método Rede Neural com 1 camada oculta
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Fonte: Autores (2020)

Para esse modelo matematico, o erro MAPE é de 4,64% para a previsdo dos
altimos 12 periodos. Em azul destaca-se a demanda real do ultimo periodo e em

vermelho a projecéo feita com o Perceptron de 1 camada oculta.



Figura 36 - Saida Grafica do Método Rede Neural com 2 camadas ocultas

160
1

140
1

120
|

100
|

80

Fonte: Autores (2020)

20

Timeline

40

Cluantity

Red_Meural

60

75

Para esse modelo matemaético, o erro MAPE é de 4,58% para a previsdo dos

altimos 12 periodos. Em azul destaca-se a demanda real do ultimo periodo e em

vermelho a projegéo feita com o Perceptron de 2 camadas ocultas.

3.3 CONSOLIDACAO DOS RESULTADOS OBTIDOS

Tabela 3 - Resultados obtidos através dos modelos de projecdo de demanda

Modelo MAPE  MAPE %
PERCEPTRON COM 2 CAMADAS OCULTAS 0,0458363 4,584
PERCEPTRON COM 1 CAMADA OCULTA 00464004 4641

ARMA (2.2) 00553538 5536
ARMA (2.1) 00556200 5562
ARMA (1.2) 00557417 5575
MEDIA MOVEL PONDERADA 00564330 5644
ARMA (1.1) 00572202 5723
MEDIA MOVEL SIMPLES 00577859 5779
AR (1) 00579182 5792
AR (2) 00580627 5807
SUAVIZACAO EXPONENCIAL DUPLA (METODO DE BROWN) 00697018 6971

MA (2) 0,0703953  7.040
AMORTECIMENTO EXPONENCIAL SIMPLES 00742558  7.426
MA (1) 00803697 8,037
SUAVIZACAO EXPONENCIAL COM TENDENCIA (METODO HOLT)  0,1167657 11,677

Fonte: Autores (2020)
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4. CONCLUSAO

Objetivando estudar modelos de projecdo de demanda desenvolvidos por
tedricos, 0s conceitos por trads de algumas metodologias foram abordados e também
aplicados a uma empresa de pequeno porte do setor de tecnologia, permitindo
analisar a aplicabilidade ou ndo de cada método conforme as caracteristicas
peculiares do produto da empresa estudada. Para isso, através de métodos como
média movel ponderada, suavizacdo exponencial dupla ou com tendéncia,
amortecimento simples e redes neurais foi possivel calcular o erro percentual médio
absoluto (MAPE).

Diante de um vasto portfolio, foi necessaria uma analise de Curva ABC para
determinar o alcance a ser analisado e foi possivel verificar que o “Produto L”
representava maior parte do faturamento. A partir dos resultados obtidos, foram
elencados os MAPE'’s, correspondentes aos modelos utilizados, de forma crescente,
com o intuito de avaliar quais os métodos mais assertivos para a previsdo de demanda
para o produto escolhido. A partir dos resultados, é possivel verificar que, dos modelos
testados, 0 modelo que gerou menor erro foi o Perceptron Multicamadas (2 camadas
ocultas), ao passo que o menos adequado é o de Suavizacdo Exponencial com
Tendéncia (Método Holt), ndo sendo efetivo para este tipo de projecao.

Tendo em vista que atualmente a empresa nao utiliza nenhum método de
projecao de demanda, apenas a analise empirica de que se deve manter em estoque
os produtos que sdo mais demandados pelos clientes, recomenda-se utilizar o método
de Rede Neural Multicamadas (2 camadas ocultas). Apesar de existirem softwares
pagos para a realizacao de projecdo de demanda através dos métodos citados, ha
também uma gama de aplicativos que podem ser implementados a baixo custo. A
implementagdo de um software dessa natureza auxiliaria a empresa a reverter a
situacdo atual, onde ha a ocupacédo desnecessaria de espagco no estoque e capital

imobilizado desnecessariamente.
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ANEXO A — TELA DO SOFTWARE STATA

Figura 37 - Tela com parametrizagéo do algoritmo

Archivo  Edicién  Datos Graficos [stadisticas  Usuario  Ventana  Ayuda

FES U5-L-H-d3 3 00

Ventana de revisién Tax = [Variables ToxE
2\ | Filtrar comandos aqui o| — (®) S Fikrar variables squ
/ /
#  Comando — — — Nomb Etiquet
i T 2% I ¥ W= s J 14.2  Copyright 1985-2015 StataCorp LLC e e
2 e oleadGaiEe. Statistics/Data Analysis StataCorp code Lods
2 do“C:\Users\GabriehAppD... 4905 Lakeway Drive year Year
3 do "CAUsers\Gabrie\AppD.. College Station, Texas 77845 USA month Month
4 do’CAUsers\GabriehAppD... 800-STATA-PC quantity Quantity
975-636-4600 statalstas Tonakne
973-636-4601 (fax) ovensed
= mopel
Single-user Stata perpecual license:
Serial number: 10699393
Licensed to: And
Notes:
1. Unicode is supported; see help unicode_adv
. use "C:\Users\Gabriel\Desktop\STATA\import.dta", clear
. do \Users\Gabriel\AppData\Local\Temp\STD01000000 . tup" Propiedades ? x|
. gen time=timeline+659 @ Variables
. drop timeline Lo
. rename time timeline
. importdta
. tsset timeline, monthly
time variabl timeline, 2015m1 to 2015m12
delta: 1 month o =
bservacione
[
Comando ¥
C\Users\Gabrie Desktop\STATA NUM

Fonte: Autores (2020)

Figura 38 - Tela do Software Stata com o algoritmo da Média Moével

Archive Edicion Datos Grificos Estadisticas Usuaric  Ventana  Ayuda

Fd8 dE-d-H-H3 T 00

Ventana de revisién T 8 %| [T renane time timeline < [Varisbles Tax
A, Filvar comandos aqui o A Filtrar i
. o . .
Comande H€ |, tsset timeline, monthly Mornbes | igues
1 wee CUsers\ Gabriel Desk.. time variable: timeline, 2015ml to 2015m12 code Code
2 do CAUsers\GabrielAppD... deltar 1 month year Year
3 do CAUsers\GabriehAppD.. month Month
4 do CAUsers\GabrichAppD. . quantity  Quentity
end of do-fils timeline
. do "C:\Users\Gabriel\AppData\Local\Temp\STDO1000000 . tup”
. gen moveavel= (L.quantity + L2.quantity + L3.quantity}/3
(3 missing values generated)
end of do-file
. do "C:\Users\Gabriel\AppData\Local\Temp\STD01000000. tmp”
. twoway (line quantity timeline) (line moveavel timeline)
Propiedades ax
. @l -
. gen mapel-abs( quantity - meveavel)/ quantity B Variables
(3 missing values generacted)
. summ mapel
for
Variable ‘ Oba Mean Std. Dev. Min Max
@ Datos
Btiqueta
end of do-file
Comendo a
€CA\Users\Gabriel Desitop\STATA NUM

Fonte: Autores (2020)
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ANEXO B — SAIDA DO SOFTWARE SSPS PARA PERCEPTRON COM 1 CAMADA

OCULTA

*Multilayer Perceptron Network.

MLP Quantity (MLEVEL=S) WITH Year Month Timeline

/IRESCALE COVARIATE=STANDARDIZED

/PARTITION TRAINING=75 TESTING=25 HOLDOUT=0
/IARCHITECTURE AUTOMATIC=YES (MINUNITS=1 MAXUNITS=50)
ICRITERIA TRAINING=BATCH OPTIMIZATION=SCALEDCONJUGATE

LAMBDAINITIAL=0.0000005

SIGMAINITIAL=0.00005 INTERVALCENTER=0 INTERVALOFFSET=0.5

MEMSIZE=1000

/PRINT CPS NETWORKINFO SUMMARY CLASSIFICATION

/PLOT NETWORK
ISAVE PREDVAL

ISTOPPINGRULES ERRORSTEPS=1 (DATA=AUTO) TRAININGTIMER=ON

(MAXTIME=15) MAXEPOCHS=AUTO

ERRORCHANGE=1.0E-4 ERRORRATIO=0.001

IMISSING USERMISSING=EXCLUDE .

Observacdes
Saida criada
Comentarios
Entrada Conjunto de dados
ativo
Filtro
Ponderacéo

Arquivo Dividido
N° de linhas em
arquivo de dados de
trabalho
Tratamento de valor

OMmisso L :
Definicdo de omisso

07-JUN-2020
00:48:31

ConjuntodeDados1

<none>
<none>
<none>

60

Os valores omissos
para o usuario e do
sistema sao tratados
COMO OMISSOS.



As estatisticas tém
como base os casos
com dados vélidos
para todas as
variadveis usadas pelo
procedimento.

Casos utilizados

Tratamento de ponderacao N&o se aplica
Recursos Tempo do 00:00:01,84
processador
Tempo decorrido 00:00:01,16

Variaveis Criadas ou

Modificadas Valor previsto MLP_PredictedValue

Fonte: SSPS (2020)

Resumo de processamento de casos

N Porcentagem
Treinamento 44 73,3%
Amostra
Testes 16 26, 7%
Valido 60 100,0%
Excluidos 0
Total 60
Fonte: SSPS (2020)
Informacdes de rede
1 Year
Covariaveis 2 Month
Camada de 3 Timeline
entrada NUmero de unidades? 3
Método de reescalonamento )
L para Padronizado
covariaveis
NUmero de camadas ocultas 1
NUumero de Unidades na Camada Oculta 12 3
Camadas ocultas
Funcao de ativacao Tangente
¢ hiperbdlica
Variaveis .
1 uantit
dependentes Q y
Camada de NUmero de unidades 1
saida Método de reescalonamento para .
Padronizado
dependentes de escala
Funcéo de ativacdo Identidade

Fonte: SSPS (2020)
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Figura 38 - Diagrama da Rede com 1 Camada Oculta Elaborada para o Estudo de
Caso

Ponderagdo sindptica = 0
=== Ponderagio sinaptica < 0

Fungdo de ativagio de camada oculta: Tangente hiperhdlica

Fungdo de ativagdo de camada de saida: [dentidade

Fonte: SSPS (2020) adaptado pelos Autores (2020)

Resumo do modelo

Soma dos erros 5,561
Erro relativo ,259
: Regra de parada 1 etapas consecutivas
Treinamento o
usada sem diminui¢éo de erros?
Tempo de 0:00:00,00
treinamento
Testes Soma dos erros 1,564
Erro relativo ,153

Fonte: SSPS (2020)
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ANEXO C - SAIDA DO SOFTWARE SSPS PARA PERCEPTRON COM 2

CAMADAS OCULTAS

*Multilayer Perceptron Network.
MLP Quantity (MLEVEL=S) WITH Month Timeline Year
/RESCALE COVARIATE=STANDARDIZED DEPENDENT=STANDARDIZED
/PARTITION TRAINING=75 TESTING=25 HOLDOUT=0
/ARCHITECTURE AUTOMATIC=NO HIDDENLAYERS=2 (NUMUNITS=AUTO)
HIDDENFUNCTION=TANH
OUTPUTFUNCTION=IDENTITY
ICRITERIA TRAINING=BATCH OPTIMIZATION=SCALEDCONJUGATE
LAMBDAINITIAL=0.0000005
SIGMAINITIAL=0.00005 INTERVALCENTER=0 INTERVALOFFSET=0.5
MEMSIZE=1000
/PRINT CPS NETWORKINFO SUMMARY CLASSIFICATION
/PLOT NETWORK
ISAVE PREDVAL
ISTOPPINGRULES ERRORSTEPS= 1 (DATA=AUTO) TRAININGTIMER=0ON
(MAXTIME=15) MAXEPOCHS=AUTO
ERRORCHANGE=1.0E-4 ERRORRATIO=0.001
IMISSING USERMISSING=EXCLUDE .

Resumo de processamento de casos

N Porcentagem
Amostra Treinamento 45 75,0%
Testes 15 25,0%
Valido 60 100,0%
Excluidos 0
Total 60

Fonte: SSPS (2020)
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Informacdes de rede

1 Month
Covariaveis 2 Timeline
Camada de entrada 3 Year
Numero de unidades? 3
Método de reescalonamento para covariaveis Padronizado
Numero de camadas ocultas 2
Camadas ocultas Numero de Unidades na Camada Oculta 12 2
Numero de Unidades na Camada Oculta 22 2
Funcao de ativacao Tangente hiperbdlica
Variaveis dependentes 1 Quantity
Numero de unidades 1
Camada de saida Método de reescalonamento para Padronizado
dependentes de escala
Funcao de ativacao Identidade

Fonte: SSPS (2020)

Figura 39 - Diagrama da Rede com 2 Camadas Ocultas Elaborada para o Estudo de
Caso

Ponderagdo sinaptica = 0
=== Ponderagdo sindptica < 0

Funido de ativagdo de camada oculta: Tangente hiperbadlica

Funido de ativagdo de camada de saida: ldentidade
Fonte: SSPS (2020) adaptado pelos Autores (2020)



Resumo do modelo

Treinamento Soma dos erros
quadraticos
Erro relativo
Regra de parada usada

Tempo de treinamento
Testes Soma dos erros
Erro relativo

4,422

,201
1 etapas
consecutivas
sem diminuicao
de erros?
0:00:00,00
1,832
,298

Fonte: SSPS (2020)

90



