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RESUMO

Diante de constantes e significativas mudancas nos processos de producdo, em que cada
vez mais as industrias de manufatura de bens e servigos sdo desafiadas, tanto pela comple-
xidade provocada pela variacdo da demanda, como pela acirrada concorréncia imposta pelo
mercado, os fabricantes precisam ofertar produtos de alta qualidade, a curto prazo e alta per-
sonalizacdo. Neste cendrio, o Planejamento e Controle da Producdo é uma tarefa importante
do sistema produtivo, onde desenvolver um processo confidvel de previsdo de demanda € o
primeiro passo na busca por planos 6timos. Esta pesquisa tem por objetivo propor um sistema
de previsdao de demanda que auxilie no planejamento da produgdo, baseando-se em diversos
formalismos de séries temporais e do uso de metaheuristicas na otimizacio dos formalismos.
Partindo de uma revisao sistematica de literatura, sumarizada a partir de técnicas de mineragao
de texto, o trabalho busca compreender como o planejamento da producgdo e as ferramentas
de andlise de séries temporais de demanda interagem, possibilitando o seu aprimoramento.
Buscou-se, também, identificar os formalismos de séries temporais subjacentes, as técnicas
de combinacdo, as métricas de desempenho utilizadas na previsao da demanda para o plane-
jamento da producdo e os tipos de industria de manufatura aplicados. O estudo possibilitou,
entre outras coisas, a elaboracio da estrutura conceitual sobre o sistema de previsdo a ser pro-
posto. Com o objetivo de avaliar a qualidade do artefato, o sistema de previsao de demanda
foi aplicado em uma industria de manufatura de bens do setor de produtos de higiene, limpeza
e saneantes de uso doméstico e profissional. As unidades de andlise da presente pesquisa sao
histéricos de demanda, isto €, séries temporais univariadas. A previsao foi realizada conside-
rando formalismos individuais e combinados, bem como a metodologia usada pela empresa.
Os resultados das previsdes foram avaliados a partir da aplicacao das métricas de desempenho
e comparando com a metodologia usada pela induastria de manufatura (denominada JUA). Os
resultados encontrados demonstraram que o sistema de previsdo de demanda formado com
o auxilio de combinadores obteve desempenho superior a0 modelo de previsdo da empresa.
Virios dos modelos do sistema de previsdo proposto se mostraram adequados para predi¢ao
de todas as séries temporais da familia de produtos analisados. Os resultados da aplicagcao do
artefato sugerem que os formalismos de combina¢do baseados na média simples (cSA), em
redes neurais artificiais (cCANN), em vetores de suporte (cSVR) e de minima variancia (cMV),
apresentam qualidade superior que a metodologia JUA. Os modelos podem, entdo, ser utili-
zados como ferramentas de previsdo para inddstria de manufatura de produtos de limpeza, a
fim de reduzir os problemas de subproduc¢do e superproducdo, que ocasionam aumento subs-
tancial e continuo de recursos empatados em estoque, redu¢ao da produtividade e aumento da
carga de trabalho de natureza de hora extra. Atrelando-se a pesquisa operacional, as previsoes
foram obtidas por meio de horizonte one-step-ahead, o que permite que os gestores otimizem
a alocagdo de recursos, materiais e de custos com foco no planejamento e na programacao da
producdo a curto prazo da empresa objeto de estudo.

Palavras-chave: Planejamento da producdo. Previsdo de demanda. Séries temporais. Com-
binagdo de preditores. Industria de manufatura.



ABSTRACT

Faced with constant and significant changes in production processes, in which the manu-
facturing industries of goods and services are increasingly challenged, both by the complex-
ity caused by the variation in demand and by the fierce competition imposed by the market,
manufacturers need to offer products of high quality, short term, and high customization. In
this scenario, Production Planning and Control is an important task of the production sys-
tem, where developing a reliable demand forecasting process is the first step in searching for
optimal plans. This research proposes a demand forecasting system that helps in production
planning based on different formalisms of time series and the use of metaheuristics in the
optimization of formalisms. Starting from a systematic literature review, summarized from
text mining techniques, the work seeks to understand how production planning and demand
time series analysis tools interact, enabling their improvement. It was also sought to identify
the underlying time series formalisms, the combination techniques, the performance metrics
used in forecasting demand for production planning, and the types of manufacturing industry
applied. The study allowed, among other things, the elaboration of the conceptual framework
on the forecast system to be proposed. In order to assess the quality of the artifact, the demand
forecasting system was applied in a goods manufacturing industry in the sector of hygiene,
cleaning, and sanitizing products for domestic and professional use. The unit of analysis of
this research is demand histories, that is, univariate time series. The forecast was carried out
considering individual and combined formalisms, as well as the methodology used by the
company. The results of the forecasts were evaluated based on the application of performance
metrics and compared to the methodology used by the manufacturing industry (called JUA).
The results showed that the demand forecasting system formed with the help of combiners had
a superior performance than the company’s forecasting model. Several of the models of the
proposed forecast system proved to be adequate for predicting all the time series of the ana-
lyzed product family. The results of the application of the artifact suggest that the combination
formalisms based on the simple mean (cSA), on artificial neural networks (cANN), on support
vectors (cSVR) and on minimum variance (cMV), have superior quality to the JUA methodol-
ogy. The models can then be used as a forecasting tool for the cleaning product manufacturing
industry, in order to reduce the problems of underproduction and overproduction, which cause
a substantial and continuous increase in resources tied up in stock, reduced productivity and
increased workload of overtime nature. Linking to operational research, forecasts were ob-
tained through a one-step-ahead horizon, which allows managers to optimize the allocation of
resources, materials, and costs, focusing on the planning and scheduling of short-term produc-
tion of the company object of study.

Keywords: Production planning. Demand forecast. Time series. Combination of predictors.
Manufacturing Industry.
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1 INTRODUCAO

O setor de manufatura de bens e servicos vem sofrendo mudangas significativas nas ul-
timas décadas em termos de escala, complexidade e tecnologia, adicionadas aos problemas
advindos da pandemia da COVID-19. Para se manterem competitivos no mercado, cada vez
mais acirrado e incerto, associado a variacdo da demanda, os fabricantes precisam produzir
produtos de alta qualidade, a curto prazo e alta personalizacdo (ZHANG et al., 2012; LIN-
GITZ et al., 2013). Eles buscam, ainda, manter uma flexibilidade suficiente para atender
as demandas dos clientes, que mudam rapidamente, maximizando o lucro e minimizando ou
mantendo os custos de produ¢cdo em um nivel razodvel (GYULALI; KADAR; MONOSOTORI,
2015; JEON; KIM, 2016; TRATAR; MOJSKERC; TOMAN, 2016). E neste contexto que as
indudstrias de manufatura sdo desafiadas a planejar as atividades envolvidas em seus proces-
sos de producdo, a fim de melhorar o fluxo e alocacdo de informacdes, materiais e pessoas, €

atender apropriadamente a demanda pelos seus produtos.

Dentre as diversas atividades de uma organiza¢do empresarial, planejar a producdo é uma
tarefa importante e desafiadora na conducao para o sucesso. Em termos simples, em um plane-
jamento da producido (PP) eficaz, deve-se decidir o quanto, como e em quanto tempo produzir
e quais recursos necessarios serdo utilizados nos processos produtivos. Informacdes como
essas podem ser obtidas a partir da previsdo da demanda, a ser alinhada com a capacidade de
producdo (PRAKASH; RAMYA; YUGANDHAR, 2016; MOR et al., 2019). Desse modo, o
planejamento da demanda, que € baseado nas previsdes das demandas futuras, tem uma cone-
x40 muito forte com o Planejamento e Controle da Produgdo (PCP) (BONA; LENART, 2014;
SCHOLZ-REITER; KUCK; LAPPE, 2014).

De fato, as previsdes de demanda geram dados de entrada para outras dreas de planeja-
mento, que sao usadas no planejamento desde processos estratégicos a operacionais (SCHOLZ-
REITER; KUCK; LAPPE, 2014; TADIC; ZECEVIC, 2012; MROWCZYNSKA et al., 2012;
MARKOVIC et al., 2013). Por exemplo, o planejamento operacional da produgio elabora
o cronograma de producdo dos produtos, o planejamento de recursos na manufatura é res-
ponsavel pela quantidade e composicdo dos estoques de matérias-primas e maquinas, o pla-
nejamento financeiro e orcamentério fornecem a base financeira estdvel a operacao futura, e
assim por diante (SCHOLZ-REITER; KUCK; LAPPE, 2014). Em todas essas dreas, o plane-
jamento baseado na demanda € imprescindivel e, se o resultado for impreciso, a operacao da
empresa serd ineficiente e instavel. Aliyeva (2017), reforca que o planejamento de produgdo
bem-sucedido depende da modelagem precisa de aspectos relacionados ao problema, incluido

a incerteza da demanda, e que os desenvolvimentos recentes nas dreas de previsdo, planeja-
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mento de produ¢do e modelagem fornecem elementos para solugdes efetivas e aproximadas

para este dificil problema.

Nos tltimos anos, varios métodos, seguindo diferentes teorias e abordagens, t€ém sido pro-
postos para analisar a complexidade da produgdo e as incertezas que afetam os processos de
producdo (EFTHYMIOU et al., 2016). Alguns autores, Claisse, Chu e Jemai (2016), men-
cionam as dificuldades para planejar a producdo em que a demanda possui caracteristicas
dinamicas e incertas. Para Aliyeva (2017), a previsdo da demanda quase sempre é execu-
tada em face da incerteza, gerando consequéncias como a elevacdo dos niveis de estoque e
aumento dos custos de producdo. J4 Amirkolaii et al. (2017), apontam que isso se deve ao
fato de que a demanda continua flutuando em suas classes que resultam em incertezas. Este
cendrio tem levado engenheiros, gestores de producdo e gerentes de negdcios a recorrerem
a ferramentas capazes de modelar, analisar e projetar matematicamente as demandas. Isto
facilita a incorporacdo de politicas robustas a presenca de perturbagdes, bem como a mitiga-
cao dos impactos negativos da turbuléncia no ambiente de produc¢ido (DUFFIE; CHEHADE;
ATHAVALE, 2014).

Avancgos recentes apresentaram beneficios relacionados a previsdo de demanda, incluindo
maior precisao, melhor controle de estoque, reducio do tempo de reagdo e da incerteza de mo-
delagem, entre outros (ROSTAMI-TABAR et al., 2013; KOURENTZES; ROSTAMI-TABAR;
BARROW, 2017). Porém, pesquisas realizadas durante o presente trabalho revelam desequi-
librio da literatura entre as abordagens sobre o tema, o que eleva as dificuldades de melhores
resultados da area de PCP. De forma desagregada, ha documentos que apresentam campos
conceituais diferentes, como contextos e aplicacdes em que priorizam estudos e conceitos
sobre PCP, PP, Cadeia de Suprimentos e Industria (AIT-ALLA et al., 2014; HOLLMANN;
SCAVARDA; THOME, 2015; LAAN et al., 2016; KIM; DEKKER; HEIJ, 2017; LEE; LI-
ANG, 2018; GOODWIN; GONUL; ONKAL, 2019); pesquisas que agrupam conceitos sobre
distribui¢do, parametros, variancia, erro, mensuragdo e estimador, voltados a fundamentagao
estatistica (MATSUMOTO; KOMATSU, 2015; ZHU et al., 2017; HASNI et al., 2018; PRAK;
TEUNTER, 2019); e estudos que se dedicam a inferéncia dos fendmenos de demanda, a partir
de formalismos (métodos) especificos. Em outros termos, tratam de conceitos relacionados
a modelagem e previsdo de demanda, envolvendo eficiéncia e acurdcia de modelos lineares e
nio lineares, combinacdes e incorporacio de métodos (SCHOLZ-REITER; KUCK; LAPPE,
2014; SCARPEL, 2015; FENG; MEARS; SCHULTE, 2016; CHANG; YU; JIN, 2016; TIR-
KES; GURAY; CELEBI, 2017; HAMICHE et al., 2018; MOR et al., 2019). Isto pode refletir
um distanciamento dos formalismos dedicados ao estudo da demanda em relagdo as demais

areas da organizacdo. Apesar da utilizacdo de diferentes formalismos de previsdo, observa-se



19

pouca exploragdo de métodos individuais robustos, menos ainda da combinacio de modelos, e
do uso de diferentes técnicas de incorporacdo na previsdo da demanda a partir de séries tempo-

rais e também da explorac¢do na industria de manufatura de produtos de limpeza e saneantes.

Diante disso, as empresas reconhecem a necessidade de um sistema de previsdo de de-
manda que busque minimizar as medidas de erro (OHTA; HIRAMOTO; KITAMURA, 2014;
MELO MENEZES et al., 2015). A qualidade dos métodos tradicionais de previsdao é muito
variavel no ambiente manufatureiro (B()NA; LENART, 2014). Contudo, uma das formas para
aprimoramento €, dentre os métodos de previsdo de demanda existentes, selecionar e utilizar
aquele adequado as particularidades do produto e, até mesmo, da empresa e do segmento de
mercado em que ela estd inserida (CECATTO; BELFIORE, 2015). Esta tese dedica-se a este

problema de maneira geral.
1.1 Objeto e Problema de Pesquisa

Diversos pesquisadores desenvolveram intimeras abordagens a fim de contribuir com o
sistema de previsao, melhorar a predi¢io da demanda e, por consequéncia, o planejamento
do sistema produtivo e o uso deste. Desde o trabalho pioneiro de Reid (1968) e o seminal
de Bates e Granger (1969) sobre a combinacdo de modelos de previsdo, essa abordagem vem
ganhando forca, na busca por melhores resultados (BATES; GRANGER, 1969; CLEMEN,
1989; TIMMERMANN, 2006; WANG et al., 2018; WANG:; LI; LI, 2018; OLIVEIRA; SILVA;
MATTOS NETO, 2021).

Autores como Rosienkiewicz, Chlebus e Detyna (2017), propuseram um modelo hibrido
dividido em dois estdgios que combina andlise de regressao e rede neural artificial (ANN).
Guo e Shen (2016) combinaram métodos lineares e nao lineares, baseados em ANN. Foram
também propostas combinagdes metodoldgicas e temporais de métodos tnicos e multiplos,
considerando pesos iguais nas combina¢des (PETROPOULOS; KOURENTZES, 2015). Por
fim, Prakash, Ramya e Yugandhar (2016), combinaram modelos individuais usando um algo-
ritmo genético modificado para otimizar os pesos dos preditores individuais. Estas pesquisas,
apesar de trabalharem modelos e técnicas diferentes, e de terem em comum um aumento da
qualidade da previsdo, com reflexos diretos sobre o planejamento das atividades de producao,
apresentam pontos de melhorias nos modelos desenvolvidos.

A partir disso, a literatura sugere que a qualidade das previsdes pode melhorar sensivel-
mente, combinando apropriadamente métodos diferentes (MATSUMOTO et al., 2016; WANG;
PETROPOULOS, 2016). Para tanto, existem diversas técnicas de previsao disponiveis, desde

as simples as mais sofisticadas. O grande desafio passa a ser a identificacdo da melhor estra-
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tégia de modelagem, de maneira a promover preditores estatisticamente acurados e eficientes.
Assim, o problema que guia esta pesquisa ¢: Como avaliar e melhorar preditores de de-
manda para auxilio no planejamento da producao? Destaca-se, neste sentido, como objeto

de estudo, modelos de previsdo de demanda.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Propor sistema de previsdo de demanda que auxilie no planejamento da produgao, baseando-

se em diversos formalismos de séries temporais e suas combinacdes.

1.2.2 Objetivos Especificos

a) Analisar a relagdo entre os formalismos de previsdo de demanda e do planejamento e

controle da producdo;
b) Desenvolver modelos de previsao a partir da combinagao de preditores de demanda;
¢) Aplicar o(s) modelo(s) desenvolvido(s) em pelo menos um caso de estudo;
d) Avaliar o desempenho do artefato proposto junto ao caso de estudo; e
e) Indicar, para o caso de estudo, um modelo 6timo de previsdao de demanda para produgdo

e suporte a gestdo e programacgao da producao.

1.3 Justificativa

Conforme constatado na literatura de previsdo de demanda para PCP, existem discussoes
acerca dos métodos e técnicas de previsao disponiveis a serem empregadas quando se trata da
complexidade da producdo, das incertezas que afetam a demanda e dos processos de produgdo
(MULA et al., 2006; EFTHYMIOU et al., 2016). Isso tem levado pesquisadores a proporem
novos métodos e aproximarem campos conceituais. Assim, uma das principais justificativas
para esta tese € a importancia da previsdo de demanda para o planejamento da producao, com
especial aten¢do na sua necessidade de aprimoramento.

Autores como Scholz-Reiter, Kiick e Lappe (2014); Mrowczynska et al. (2012); Markovi¢
et al. (2013), destacam que as etapas subsequentes do planejamento da produgdo baseiam-se
em previsoes de demanda, sendo capazes de influenciar fortemente no sucesso ou fracasso
das empresas, ja que direcionam decisdes de longo, médio ou curto prazo (REID; SANDERS,
2015; STEVENSON; SUM, 2015).
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Ap6s a leitura de varios documentos, como por exemplo, Petropoulos e Kourentzes (2015);
Matsumoto et al. (2016); Wang e Petropoulos (2016); Prakash, Ramya e Yugandhar (2016);
Guo e Shen (2016); Rosienkiewicz, Chlebus e Detyna (2017); Sergio (2017); Kourentzes,
Rostami-Tabar e Barrow (2017); Wang et al. (2018); Wang, Li e Li (2018); Koztowski et al.
(2018); Dombi, Jonds e T6th (2018) foi possivel identificar que a maioria das industrias de
manufatura ndo utilizam um método mais robusto para realizar previsoes.

Um motivo apontado por Armstrong (2001) é que, na maioria das vezes, os tomadores
de decisdo optam por usar métodos de previsdo de demanda sobre os quais possuem famili-
aridade, mesmo que os resultados sejam precdrios. Além disso, a selecdo de um método por
conveniéncia pode levar a erros graves em situacdes que envolvem grandes mudancas. Assim,
nota-se a importancia na selecao dos métodos de previsao de demanda existentes relacionados
com as necessidades, particularidades e realidades dos produtos, da empresa e do segmento
de mercado, visando minimizar os erros das previsdes de demanda quando se trata de planejar

a producdo. Tais argumentos justificam a relevancia do presente estudo.
1.4 Delimitacoes

A presente pesquisa busca propor um sistema de previsdao de demanda para o planejamento
da manufatura de bens a partir da combinagdo de preditores de demanda. Quanto as suas
limitacdes, algumas dizem respeito ao escopo tedrico do trabalho e outras estdo relacionadas

ao caso de estudo apresentado. Especificamente, destaque-se que:

a) os resultados do trabalho se referem especificamente a inddstria de manufatura;

b) as bases de dados utilizadas na formulagc@o dos modelos sdo séries temporais univariadas
voltadas as demandas por produtos sob estudo, fornecidas pela empresa caso de estudo;

¢) cofatores externos, tais como preco de venda, promog¢des e outros, ndo foram abordados
nesta pesquisa;

d) os métodos utilizados no trabalho compreendem formalismos aplicados a séries tempo-
rais, como o modelo linear Box Jenkins (ARIMA) (BOX; JENKINS, 1976; BOX, 2013;
BOX et al., 2015), a familia de modelos de Suavizacdo Exponencial (ETS) (BROWN,
1959; WINTERS, 1960), de aprendizado de méquinas Redes Neurais Artificiais (ANNs)
(SEGALL, 1995; HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018), Regressao por Vetores
de Suporte (SVR) (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004), o modelo de séries temporais firzzy
de Abbasov e Mamedova (ABBASOV; MAMEDOVA, 2003) e a metodologia JUA
usada pela empresa objeto de estudo. Nao sdo abordadas, de forma detalhada, outras

técnicas de previsao de demanda;
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e) os modelos desenvolvidos foram avaliados a partir de um caso de estudo e ndo por meio
de simulacdo de dados ou de varios casos de estudo;

f) a aplicacdo pratica acima citada nao inclui a mensuracdo do impacto financeiro, nem
serd realizada uma anédlise financeira do investimento necessdrio para a implantag¢do dos
formalismos de séries temporais na empresa, caso de estudo;

g) no caso de estudo apresentado, foram analisadas as familias de demandas de produ-
tos (bens), que apresentam maior relevancia para a empresa (em conformidade com os
critérios estabelecidos pela mesma);

h) a andlise dos resultados da previsdo permitiu a avaliacdo de alternativas relacionadas a

utilizagcdo ou ndo da politica de previsao.

Assim, a entrega desta pesquisa passa a ser de modelos especificos em conformidade com
as caracteristicas da demanda dos bens sob estudo. Entende-se ser relevante ressaltar o pressu-
posto considerado na elaboracao desta proposta, que € possivel desenvolver o artefato, ainda
que o fendmeno ndo seja passivel de generaliza¢do para as empresas de manufatura. Nesse
sentido, o resultado apresentado neste trabalho deve ser visto como uma contribui¢do incre-
mental para a literatura do planejamento e controle da produgdo a partir da previsdao da de-

manda.

1.5 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho de pesquisa estd organizado em cinco capitulos. Os préximos capitulos
consideram a seguinte estrutura.

Capitulo 2 — Percurso metodologico: sdo explicados os procedimentos metodoldgicos uti-
lizados na pesquisa, a fim de caracteriza-la e de esclarecer as etapas realizadas.

Capitulo 3 — Discussao tedrica: traz os arcaboucos tedricos que constituem a base para a
constru¢do dos modelos de previsdao. Nesta parte, abordam-se os conceitos relacionados aos
formalismos de séries temporais, planejamento e controle da producdo, técnicas de combina-
¢do e as medidas de desempenho utilizadas.

Capitulo 4 — Encontra-se a andlise de resultados cujo objetivo € direcionar o leitor a con-
clusdo com base nas observacoes dos dados.

Finalmente, o Capitulo 5, apresenta as consideracdes finais a fim de apontar os conheci-

mentos cientificamente comprovados pela pesquisa.
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2 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Para garantir o rigor cientifico, bem como a validade da pesquisa, esta se¢do descreve o
método de pesquisa, abordando suas caracteristicas, bem como o método de trabalho, que

indica os estagios e os procedimentos realizados.
2.1 Meétodo de pesquisa

O problema identificado na presente pesquisa estd na complexidade, na selecio do mo-
delo, na incerteza que envolve prever a demanda e na sua importancia para programagao da
producdo. Desenvolver um método de previsdo confidvel € fundamental para facilitar o pla-
nejamento e o controle efetivo da producao. Por conseguinte, o trabalho buscou desenvolver
um método com esse objetivo. O modelo (artefato) € til para a previsao da demanda, sendo
0 primeiro passo € 0 mais importante para a otimizacao do processo geral de planejamento da
producdo.

O método cientifico Design Science Research (DSR), cujo paradigma epistemoldgico € a
ciéncia do design, foi selecionado por ser adequado quando o objetivo final da pesquisa € a
proposta de solucdo para problemas reais (DRESCH; LACERDA; JUNIOR, 2015). Histori-
camente, as bases logicas de investigacdo sdo dedutivas, tentando descrever como a realidade
deve ser, isto €, explicar o conteido das premissas; ou indutivas, procurando explicar como
a realidade é, isto €, ampliar o alcance dos conhecimentos (PRODANOV; FREITAS, 2013;
GIL, 2017).

A ciéncia do design busca desenvolver solucdes uteis ao ser humano, diferentemente das
ciéncias naturais que objetivam fazer descobertas e justificd-las (MARCH; SMITH, 1995;
DRESCH; LACERDA; JUNIOR, 2015). Com isso, o método cientifico DSR tem como pre-
missa bésica a utilidade dos resultados da pesquisa, atribuindo a ela uma perspectiva pres-
critiva no lugar de descritiva (PEFFERS et al., 2007; GREGOR; HEVNER, 2013). Assim,
o DSR pode empregar as bases l6gicas de investigacdo dedutivas e indutivas para produzir o
artefato e tentar generalizd-lo como solucao para uma classe de problemas.

O método DSR também faz uso do conhecimento descritivo e prescritivo. Sendo que o
primeiro passa ser a base construtiva para o segundo, que possibilita a producdo de um arte-
fato. Conforme March e Smith (1995), esse artefato pode ser, entre outros, implementagdes,
métodos ou modelos, objeto desta tese. Os autores ainda destacam que o desenvolvimento da
ciéncia do design estd pautado em duas etapas: na construcao e avalia¢do do artefato.

A préxima secdo da tese € referente ao Método de Trabalho e apresenta como a pesquisa
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foi operacionalizada, descrevendo as diferentes técnicas de coleta e andlise de dados utilizadas.

2.2 Método de Trabalho

A metodologia de trabalho utilizada segue os procedimentos realizados em cada fase do

processo de pesquisa cientifica do método DSR, ou seja, com foco na criac¢do e avaliagdo.

A primeira fase, criacdo, compreende as atividades de definicio do problema e a iden-
tificacdo do conhecimento descritivo e prescritivo que existe sobre o problema. A revisao
bibliografica sobre PCP, previsdo de demanda, formalismos de séries temporais e medidas
de desempenho de previsdo, bem como a revisdo sistematica da literatura com o auxilio do
software TRAMUTEQ (Interface de R pour les Analyses Multidimensionnelles de Textes et de
Questionnaires) (MARCHAND; RATINAUD, 2012; CAMARGO; JUSTO, 2013), fornece-
ram subsidios para a elaborac@o de um framework (estrutura) conceitual sobre os modelos de
previsdo, técnicas de combinacio e medidas de performance utilizados no sistema de previsao

proposto. Para esta fase, o estudo adota uma abordagem de previsdo em dois estagios.

No primeiro estagio, foram realizadas previsdes de demanda com aplicacdo dos modelos
ditos individuais: Autorregressivo Integrado de Média Movel (ARIMA), a familia de modelos
de Suavizacao Exponencial (ETS), Redes Neurais Artificiais (ANN), Regressao por Vetores
de Suporte (SVR), Séries Temporais Fuzzy (FUZZY) e Modelo JUA (JUA), conforme Figura
1. Estes modelos sdo apresentados na Secdo 3.4.1. No segundo estdgio, essas previsoes fo-
ram agrupadas através de técnicas de combinacdo de preditores, como a média simples (cSA,
do inglés Simple Average), minima variancia (cMV, do inglés Minimal Variance), mediana
simples (cSM, do inglés Simple Median), redes neurais (cANN, do inglés Artificial Neural
Networks) e regressao vetores de suporte (cCSVR de Suport Vector Regression) emergindo no-
vos combinadores, aplicados ao problema do planejamento da producdo. Estas técnicas sdao
apresentadas na Secdo 3.4.2. Com isso, a demanda foi prevista mediante 11 modelos, sendo,

6 individuais e 5 formados a partir da combinacado (agregagdo) destes.

A segunda fase, avaliacio do artefato (modelos), foi realizada por meio de varias medidas
de desempenho (acurécia e eficiéncia), metaheuristicas (otimiza¢ao dos modelos) e critérios
de informacdo (sobre a parcimdnia) usados na selecio dos modelos e a comparacdo entre
métodos estatisticos de previsao individual e combinados. Estas medidas sdo apresentadas na
Secdo 3.5. O modelo também foi comparado ao utilizado pela empresa, objeto de caso de
estudo. O modelo usado pela empresa é descrito na Sec¢ao 3.4.1.6. O Quadro 1 resume as

etapas do método de trabalho.
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Figura 1: Framework de criagio do artefato a partir de modelos individuais, técnicas de combinagao
e modelos combinado
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Quadro 1: Etapas do método de trabalho no processo de criag@o e avaliacdo dos modelos (artefato) de

previsdo
Etapa Procedimentos Objetivo
Criacdo | Revisdao Bibliogra- | I. Analisar a relacdo entre os formalismos de previsdo de demanda e
fica o planejamento e controle da produgao.
Revisdo Sistemdtica | 2. Desenvolver modelos de previsdo a partir da combinagao de predi-
de Literatura tores de demanda.
Avaliacdo | Avaliacdo dos mo- | 3. Aplicar o(s) modelo(s) desenvolvido(s) em pelo menos um caso de
delos estudo, mostrando sua eficiéncia na solug¢do do problema.
4. Avaliar o desempenho do artefato proposto junto a empresa objeto
de estudo.
5. Disponibilizar para o caso de estudo um modelo 6timo de previ-
sdo de demanda para produgdo, e suporte a gestdo da programacio da
producgdo.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

2.2.1 Revisao Bibliogréfica

A revisdo bibliografica abrange quatro temas: Planejamento e Controle da Produgao (PCP),
Previsdo de Demanda, Séries Temporais e Medidas de Desempenho de Previsdo. Nos dois
primeiros, exploram-se os conceitos sobre a Previsdo da Demanda aplicada ao PCP. Nesta
etapa foram considerados artigos cientificos, publicacdes oficiais e livros sobre Previsdo de
Demanda e PCP. Optou-se por buscar informacgdes a respeito das previsdes de demanda para
o planejamento da produgdo, visando compreender o tema independente do termo utilizado
pelos autores.

A revisdo sobre formalismos de séries temporais subjacentes parte do conceito dos mode-
los individuais e combinados, trazendo suas técnicas de combina¢ao, medidas de desempenho

de previsdo e os critérios de informacdo. Para tanto, pesquisas com as expressdes "demand
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forecasting", "time series" e "planning and production control" foram realizadas em diver-
sas bases de dados e no Google Scholar, e os artigos mais relevantes foram lidos. As fontes
foram, principalmente, artigos cientificos de periédicos de ampla circulagdo tais como: The
International Journal of Advanced Manufacturing Technology, Journal of Remanufacturing,
Journal of Operations Management, Procedia Computer Science, International Conference
on Industrial Engineering and Operations Management (IEOM), Mathematical Problems in
Engineering, Journal of Business Research, Computers & Industrial Engineering, Journal of
Advanced Mechanical Design, Systems, and Manufacturing, Journal Production & Manu-
facturing Research, European Journal of Operational Research, Journal of the Operational
Research Society, International Journal of Production Research, International Journal of Ap-

plied Management Science, entre outros.

2.2.2 Revisao Sistematica da Literatura

Por ser um tema bastante pesquisado, a previsdao de demanda como auxilio para o planeja-
mento da producdo precisa de defini¢cdes claras e concisas e os estudos existentes, seja no meio
profissional ou académico, atribuem vérias abordagens a esse paradigma. A diversidade sobre
a quantidade de modelos de previsdo associada a incerteza das previsdes, apresentam com
frequéncia duavidas sobre qual utilizar e de que forma modelar os dados da demanda. Tendo
em vista o objetivo desta pesquisa, identificou-se a necessidade de sistematizacdo do que ja
foi publicado. A revisdo sistemdtica de literatura (RSL) teve esse propodsito e foi conduzida

em etapas como busca, selecdo, leitura e andlise.

2.2.2.1 Bases e descritores

Para a RSL, definiu-se como ponto de partida a compreensdo de ''como o PCP e as ferra-
mentas de analise de séries temporais de demanda interagem”, visando estabelecer corpus
textual, isto €, o conjunto de artigos, que seriam incluidos no estudo. Em seguida, buscou-se
uma amostra representativa da literatura cientifica internacional que pudesse contribuir com
a resposta da questdo de pesquisa, a partir de descritores como “Demand Forecasting, Time
Series e Planning and Production Control”. Os termos foram pesquisados nos campos: ti-
tulo, resumo e palavras-chave, nas bases EBSCOhost, Emeraldinsight, Jstor, Taylor & Francis
Online, IEEE, InderScienceOnline, Portal de Periédicos da CAPES, Scopus e ScienceDirect.
Realizou-se, também, uma busca no Google Scholar a procura de documentos que nao estao

indexados nas bases mencionadas anteriormente. O periodo definido para a pesquisa foi de
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janeiro de 2014 até dezembro de 2018, incluindo documentos com data de publicacdo para
2019. Devido a sua representatividade junto a comunidade cientifica, em termos gerais, € es-
pecificamente em se tratando dos temas objetos de estudo, foram considerados apenas artigos

e reviews escritos na lingua inglesa.

2.2.2.2 Critérios de inclusao e exclusao

Para assegurar uma qualidade minima aos artigos e reviews selecionados, foram estabele-
cidos critérios de inclusdo e exclusdo dos textos. Foram desconsiderados todos os textos que
falavam apenas de PCP ou PP como contexto, mas que ndo discutiam o paradigma, ou ndo
falavam dos formalismos de séries temporais a ele relacionados. Também foram retiradas da
andlise pesquisas que tratavam da aplicacdo do conceito fora do contexto da previsdo de de-
manda para industria de manufatura. Isto porque o objetivo desta revisdo € a compreensao da
relacdo entre os formalismos de previsao de demanda e o PCP. Por outro lado, foram incluidos
os textos que tém como tema central formalismos de séries temporais aplicados a demanda
para planejamento da produgdo. Ao final das buscas e filtros, 60 documentos compdem o

corpus analisado.

2.2.2.3 Analise l1éxica e de conteudo

O corpus textual construido, versando sobre as relacdes entre previsao de demanda e PCP,
foi analisado em seu contetido, porém partindo-se de um estudo 1éxico a partir do software
IRAMUTEQ. Da anélise de conteddo, a pesquisa revela o desequilibrio da literatura, que eleva
as dificuldades de melhores resultados da drea de PCP. Destaque-se também que poucos traba-
lhos dedicados ao PCP tém recorrido a combinacgao de preditores para previsdao de demanda,
uma das mais bem-sucedidas classes de formalismos para modelagem e predi¢do de séries
temporais, seja por sua simplicidade, ou pela qualidade dos seus resultados. Buscou-se, tam-
bém, identificar os formalismos de séries temporais subjacentes, as técnicas de combinacao, as
métricas de desempenho utilizados na previsdo da demanda para o planejamento da produgao

e os tipos de industria de manufatura aplicados.

O estudo possibilitou, entre outras coisas, a elabora¢do da estrutura conceitual sobre o
sistema de previsdo a ser proposto. O artefato oferece uma estrutura robusta para a previ-
sdo de demanda e avaliacdo no planejamento da produgdo, e por isso foi submetido a ava-
liagao por meio das medidas de desempenho (MSE, MAPE, U-Theil, ARV, WPOCID, ID,

Reg_Intercept, Reg_Slope, WR? e APM), metaheuristicas, critérios de informagio e pela me-
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todologia usada pela induistria de manufatura. Finalizada a andlise textual, com o uso da
ferramenta, os resultados produzidos atenderam aos Objetivos Especificos a e b da presente

pesquisa e, adicionadas as etapas seguintes, contribuiu para atender o objetivo geral desta tese.
2.2.3 Defini¢ao do Caso de Estudo

Com o objetivo de avaliar a qualidade dos modelos desenvolvidos, sua aplicacdo a uma
inddstria de manufatura foi apropriada. Foram utilizados elementos do caso de estudo para a
avaliacdo do artefato (DRESCH; LACERDA; JUNIOR, 2015). A unidade de andlise da pre-
sente pesquisa sdo historicos de demanda, isto é, séries temporais univariadas, da industria
de manufatura de produtos de limpeza e saneantes, escolhida por apresentar caracteristicas
semelhantes ao concluido na RSL, além da dificuldade de ajuste por parte de modelos tradici-
onais a dados semelhantes (ARMSTRONG, 2001; BONA; LENART, 2014) e da incerteza da
demanda subjacente (CLAISSE; CHU; JEMALI, 2016; ALIYEVA, 2017; AMIRKOLAII et al.,
2017).

A empresa objeto de estudo € uma industria do setor de produtos de higiene, limpeza e sa-
neantes de uso doméstico e profissional, fundada em 1998 e localizada na cidade de Juazeiro
do Norte no estado do Ceard. Atualmente a industria conta com uma area total de aproxima-
damente 17.600m?, é dotada de um moderno parque industrial, com capacidade de producdo
de 2.100.000kg de produtos de limpeza por més. Infraestrutura esta que, aliada a sua frota
propria, permite atender as demandas dos clientes de varios estados do Nordeste como Bahia,
Ceard, Maranhao, Paraiba, Pernambuco e Piaui. A empresa atua na industrializacdo e co-
mercializacdo de produtos de limpeza e conta com um miz de produtos diversos como Agua
Sanitdria, Amaciante, Desengordurantes, Desinfetante, Lava Loucas, Lava Roupas, Limpa
Aluminio, Limpa Vidros, Limpadores Perfumados, Sabao de Coco, Sabdao em barra e Sabao

em Po.

Este estudo focou na previsdo da demanda de familias de produtos. Entenda-se por familia
de produtos as classificagdes atribuidas aos produtos cadastrados no sistema ERP do inglés
Enterprise Resource Planning, em que se identifica, por exemplo, uma linha de produto, cor,

tamanho, finalidade, vasilhame, fragrancia, e assim por diante.

A partir de dados coletados nas entrevistas e visitagao in loco, constatou-se que a industria
possui um departamento especifico para estudar e calcular as previsdes de demanda, sendo
vinculado aos setores de producio e comercial. Este departamento funciona com subdivisdes
em determinadas unidades, denominadas Planejamento Comercial, que deriva para Planeja-

mento e Programacao de Controle da Producao. Este setor visa a otimizacao do parque fabril e
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o controle das matérias-primas e dos estoques através da Gestao Integrada de Planejamento de
Producgdo. Dessa forma, essa espécie de arvore que tem sua raiz no Departamento Comercial,
ramifica-se pelo Planejamento Comercial de modo a distribuir de forma assidua e correta as
informacdes necessdrias para uma previsdo de demanda que esteja de acordo com a realidade

da féabrica de producgdo, assim iniciando o planejamento estratégico.

2.2.4 Coleta dos Dados

Para a pesquisa em questdo, foram utilizados registros ja disponiveis e acessiveis mediante
pesquisa documental na empresa. Autores como Prodanov e Freitas (2013) e Severino (2017),
classificam esses dados como secundarios, por se tratarem de “dados de segunda-mao”, isto é,
nao construidos a partir de esforcos e instrumentos coordenados pelo préprio pesquisador. As
informacdes referentes a industria em questdo foram colhidas in loco. O processo de coleta
dos dados da industria do setor de higiene, limpeza e saneantes, objeto de estudo, foi realizado
com dados histéricos mensais de janeiro de 2015 a abril de 2021, armazenados no sistema
Winthor, conforme Tabela 1. A excegdo € a série temporal de demanda “DJUF7”, com dados
historicos mensais de julho de 2015 a abril de 2021.

A Tabela 1 apresenta um resumo das caracteristicas das séries temporais de demanda dos
produtos. A coluna “Série” apresenta as séries temporais formadas a partir do conceito de fa-
milia de produtos utilizados pela empresa. As outras colunas dispdem do cédigo dos produtos
(Cod. Prod.), descricao e linha de producao ao qual pertence. A secio seguinte apresenta os

passos usados na construcdo e andlise dos modelos do sistema de previsao.

2.2.5 Constru¢do dos modelos e analise dos dados

Nesta secao, abordam-se a descri¢do da metodologia adotada na modelagem, previsdo e
avaliacdo dos resultados gerados pelos modelos utilizados e suas respectivas combinacoes.
O tratamento, a modelagem e a andlise estatistica dos dados foram realizados por meio do
software gratuito R (R FOUNDATION FOR STATISTICAL COMPUTING, 2019), através da
interface RSt udio e com o auxilio de pacotes disponiveis no programa e do desenvolvimento
de algoritmos especificos. O procedimento metodoldgico seguinte foi dividido em quatro eta-
pas, mostradas na Figura 2. A base de dados em séries temporais da indudstria de manufatura
foi analisada sobre cada varidvel de demanda. As métricas de desempenho utilizadas para
analisar os resultados de previsdo dos modelos sdo: erro quadratico médio (MSE), erro mé-

dio absoluto percentual (MAPE), a estatistica U de Theil (U-Theil), variancia relativa média
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Tabela 1: Resumo das caracteristicas das séries temporais de demanda das familias de produtos objetos
de estudo

Série Céd. Prod. Descricao Secdo Linha
3 Sabao JUA Glic. Limao CX10X1000G Sabdo em Barra
4 Sabao JUA Glic. Limao CX C/20X500G Sabdo em Barra
DJUF1 5 Sabao JUA Glic. Limao CX C/50X200G Sabdo em Barra 5
12 Sabao JUA Glic. Azul CX C/50X200G Sabao em Barra
13 Sabao Baleia Glic. Limao 50X200G Sabdo em Barra
6 Sabao JUA Glicerinado Neutro CX C/10X1000G Sabdo em Barra
7 Sabdo JUA Glic. Neutro CX C/20X500G Sabao em Barra
DIUE2 8 Sabao JUA Glic. Neutro CX C/50X200G Sabdo em Barra 5
10 Sabdo JUA Glic. Maga CX C/50X200G Sabdo em Barra
14 Sabao Baleia Neutro Glic. 50X200G Sabdo em Barra
32 Lava Roupas em P6 JUA PC C/24 SACHE 500G Sabdo em P6 )
DJUF3 1308 Lava Roupas em P6 JUA PC C/12 SACHE 1000G Sabdo em P6 P6
23 Det. Lava Loucas JUA Clean CXC/24X500ML Detergente
24 Det. Lava Lougas JUA Limao CXC/24X500ML Detergente
DJUF6 25 Det. Lava Lougas JUA Magd CXC/24X500ML Detergente 4
26 Det. Lava Loucas JUA Neutro CXC/24X500ML Detergente
546 Det. Lava Roupa Liq. JUA C/12X1L(S. CONC) Lava Roupa
763 Det. Loucas JUA Limao CX C/12X1000ML Detergente
DJUF7 764 Det. Lougas JUA Maga CX C/12X1000ML Detergente 2
765 Det. Loucas JUA Neutro CX C/12X1000ML Lava Roupa Liq.
DIJUF11 28 Det. Lava Roupa Liq. JUA 24X500ML(S. CONC) Lava Roupa Liq. 2
16 Des. JUA Floral CX C/12X1000ML Desinfetante
18 Des. JUA Lavanda CX C/12X1000ML Desinfetante
DJUF12 21 Des. JUA Limao CX C/12X1000ML Desinfetante 3
69 Des. JUA Herbal CX C/12X1000ML Desinfetante
771 Des. JUA Flor Campo CX C/12X1000ML Desinfetante
17 Des. JUA Floral CX C/6X2000ML Desinfetante
20 Des. JUA Lavanda CX C/6X2000ML Desinfetante
DJUF13 22 Des. JUA Limao CX C/6X2000ML Desinfetante 3
770 Des. JUA Herbal CX C/6X2000ML Desinfetante
772 Des. JUA Flor Campo CX C/6X2000ML Desinfetante

Fonte: Elaborado pelo Autor.

(ARV), erro de predicao de alteracao na direcdo da série (WPOCID), indice de desacordo (ID),
Reg_Intercept, Reg_Slope, WR? e a medida de desempenho agregada (APM), introduzidas na
Secdo 3.5.

Especificamente, na Etapa 1 (Divisao da série temporal em subséries), a série foi partici-
onada em dois conjuntos, um destinado a fase de modelagem (quando os modelos sdo treina-
dos), na qual os preditores sdo construidos, com 80% das observacgdes da série, e outro voltado
a fase de teste dos modelos (dados desconhecidos), com 20% das observacdes restantes, esse
processo foi considerado na aplica¢do dos modelos ARIMA, ETS e FUZZY. Para os modelos
ANN e SVR, a série foi dividida em trés conjuntos: treinamento, validacdo e teste. O conjunto
de validagéo foi usado para estimar o erro de predig¢do para selecdo de modelo, com 30% das
observacdes do conjunto de treinamento. Considerando o modelo JUA, os dados de previsao

referentes ao periodo especificado foram repassados pela empresa e inseridos na etapa para
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Figura 2: Arquitetura da abordagem proposta para modelagem e aplicacio dos modelos individuais,
para o desenvolvimento dos modelos combinados, verificacdo da qualidade dos modelos a partir das
medidas de precisdo e da previsdo da demanda

[ Previsdo ]-—[ Melhor Modelo ]4—[ Medidas de ],_[ Céleulo ]
: desempenho dos erros |

Fonte: Elaborado pelo autor.

combinacao.

Todas as séries de treinamento de demanda dos produtos foram normalizadas no intervalo
[0,4;0,6]. A utilizagdo desse intervalo vem da necessidade das entradas para modelagem via
ANN estarem compreendidas entre [0, 0; 1, 0], e, caso haja extrapolacéo do intervalo [0, 4; 0, 6],
os valores ainda tenderdo a permanecer no intervalo [0, 0; 1, 0], na etapa de teste. Neste sentido,
o conjunto de valores para treinamento foi utilizado para estimag¢do dos modelos, de acordo
com critérios de qualidade. Ja o conjunto de valores de teste foi utilizado para verificar se os
formalismos apresentaram a capacidade de predizer o processo gerador da série temporal. Por
fim, o conjunto de valida¢do foi utilizado para verificar a eficiéncia dos modelos quanto a sua

capacidade de generalizacdo durante o treinamento.

Na Etapa 2 (Modelagem e previsdo por meio dos formalismos individuais de séries tem-
porais), os modelos ARIMA e ETS foram implementados por meio do pacote de previ-
sdo forecast do software R (HYNDMAN; KHANDAKAR et al., 2007), respectivamente,
usando as func¢des auto.arima e ets. Os melhores modelos para cada metodologia foram
selecionados de acordo com o critério de informacdo Bayesiano (BIC), introduzido na Secao
3.5.9.
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Os formalismos individuais de Machine Learning, ANN e SVR, foram implementados
computacionalmente via pacotes neuralnet (FRITSCH; GUENTHER; GUENTHER, 2019)
eel071 (MEYER et al., 2020), respectivamente, usando as fun¢des neuralnet e svm. As
arquiteturas ANN e SVR foram otimizadas via simulated annealing (SAn) (inserido na Se¢ao
3.5.10), de acordo com o pacote GenSA (XIANG et al., 2013).

O SAn é uma metaheuristica que foi adaptada para resolver problemas de otimizagdo pro-
babilistica (FRANZIN; STUTZLE, 2019). Aqui, o SAn procura minimizar a funcdo BIC. Para
variagdes do algoritmo de aprendizagem (AL) na ANN foram utilizados: BPROP, RPROP+,
RPROP-, SAG e SLR e para a funcao de ativagcdo (FA) usou-se LF e THFE. No caso do SVR, o
tipo adotado foi eps-regression, utilizado para casos de regressao via SVR e as variacdes para
funcdo Kernel foram: Linear (LK), Polinomial (PK), Sigmoide (SK) e Base Radial (RBFK).

O modelo de inteligéncia computacional de séries temporais fuzzy (STF), que utiliza os
principios fuzzy (introduzido na Secao 3.4.1.5.3), foi implementado por meio da construcdo de
algoritmo em R, aqui denominado de FUZZY. O cddigo foi desenvolvido seguindo as etapas
da metodologia AM (ABBASOV; MAMEDOVA, 2003) e os parametros do modelo D1, D5, n,
w e C' foram selecionados através da metaheuristica simulated de annealing (SAn) via pacote
GenSA (XIANG et al., 2013), na determinag@o dos parametros 6timos. O ultimo passo desta

etapa foi a realizacdo da previsdo dos valores futuros por meio dos modelos produzidos.

Para a Etapa 3 (Combinacdo dos preditores dos formalismos individuais), apds a previ-
sdao dos modelos individuais, cinco técnicas de agregacdo (cSA, cSM, cMV, cANN e cSVR)
(inserido na Secdo 3.4.2) foram usadas no desenvolvimento dos modelos combinados. As
combinacdes via média simples (cSA), mediana simples (cSM) e minima variancia (cMV) le-
varam em consideracao as previsdoes dos modelos individuais, calculando-se, respectivamente,
a média, a mediana e a covariancia destes. A arquitetura do combinador via redes neurais
(cANN) segue a mesma estrutura do formalismo individual ANN descrito na Etapa 2. Porém,

as entradas serdo as predi¢des dos formalismos individuais.

O cANN ¢ otimizado via simulated annealing (SAn) buscado-se minimizar a fun¢do BIC.
Utiliza-se as mesmas variagdes para o algoritmo de aprendizado bem como para a funcio de
ativacdo. A combinacdo via regressdo por vetores de suporte (cSVR) ocorre de forma similar
a modelagem individual, no entanto, as entradas serdo as predicdes dos modelos individuais.
Os modelos combinados via cSVR foram otimizados de forma similar aos SVR individuais.
A varia¢do para o custo ocorreu no intervalo [107°,10%], a do € entre [107°,1], v do em
[107°,10%], do degree em [1,5] e para o coefO tomou-se valores no intervalo [0, 10]. Para as
funcgdes kernel considerou-se Linear, Polinomial, Sigmoide e Base Radial. Na Figura 3, sao

mostrados 0s passos para a obtencdo das estimativas das respectivas combinacoes.
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Figura 3: Metodologia para a combinacdo dos modelos individuais de previsdo de séries temporais de

demanda
—(
(o

- — ETS | L. Selecao do modelo
— Técnicas de combinado.
Série Temporal Combinagao exemplo: FI_cSA
—| Fuzzy }
=
-

Fonte: Elaborado pelo autor.

A combinagdo das previsoes foi realizada agrupando todos os modelos individuais a par-
tir de cada uma das cinco técnicas de agregacao, conforme Figura 3. Para cada combinacao,
foram utilizados e comparados os resultados dos métodos de incorporagcdo descritos. Para
simplificar o entendimento das combinacdes idealizadas, inicialmente define-se a nomencla-
tura a ser usada pelo modelo. Os formalismos ditos individuais sao representados por FI. Por
exemplo, a combinacdo FI_cSA foi obtida pela agregacdo dos modelos individuais (ANN,
ARIMA, ETS, FUZZY, JUA e SVR) e por meio da técnica cSA. As etapas de 1 a 3 fazem
parte do processo de criagao do artefato em conformidade com o método DRS.

Na Etapa 4 (Avalia¢do dos formalismos individuais e combinados), foi realizada a avalia-
¢do dos modelos de previsao a partir da aplicagdo das métricas de desempenho MSE, MAPE,
U de Theil, ARV, WPOCID, ID, Reg_Intercept, Reg_Slope, WR? e APM (inserido na Secao
3.5), para fins de cédlculo e comparacdo dos modelos simples e combinados. O objetivo foi ve-
rificar qual dos métodos resultard em um melhoramento significativo na capacidade preditiva.

Por fim, o melhor modelo selecionado a partir da Etapa 4 foi comparado com a metodo-
logia usada pela indudstria de manufatura. Caso o desempenho do modelo seja melhor que
o da metodologia usada atualmente pela empresa, serd sugerida a implementacdo do modelo
proposto na resolug¢do do problema de planejamento e programacao da producdo. Esta etapa
do método de trabalho estd associada a segunda parte do processo de pesquisa DSR: a de

avaliacdo do artefato.
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3 DISCUSSAO TEORICA

A discussao tedrica esta organizada em cinco subcapitulos: um apresentando a interagdo
entre o PCP e as ferramentas de andlise de séries temporais de demanda, outro caracterizando
o PCP, o seguinte explicando sobre previsdo de demanda, o quarto destacando os formalismos
de séries temporais subjacentes e o tltimo focado nas medidas de desempenho de previsao.

A estrutura da fundamentacdo tedrica € ilustrada na Figura 4. O primeiro subcapitulo foi

Figura 4: Estrutura da Discussdo Tedrica envolvendo a Revisdo Sistemdtica de Literatura e Revisdo
Bibliogréfica
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Fonte: Elaborado pelo autor.

elaborado a partir de uma revisao sistemdtica de literatura com uso do software TRAMUTEQ,
interface para o software estatistico R. Os outros quatro subcapitulos foram desenvolvidos por
meio de uma revisdo bibliogréfica das principais referéncias na drea, envolvendo também o

estado da arte no que tange as interagdes entre PCP e estudos de séries temporais de demanda.

3.1 A interacao entre PCP e analise de séries temporais de demanda

Considerando o objetivo de mapear a producdo cientifica internacional sobre os descri-
tores, a constru¢do do corpus textual (CAMARGO; JUSTO, 2013; KAMI et al., 2016) foi
realizada por meio do cruzamento dos descritores, bem como seus correlatos em inglés. As
bases consideradas possuem um repertorio significativo de ferramentas que facilitam as avali-
acoes bibliométricas (AGUILLO, 2012). Algumas destas mantém diversos artigos disponiveis
para pesquisadores e interessados, e ainda permitem a exportacdo de documentos em vérios

formatos. A Figura 5 resume a metodologia adotada para a selecdo de documentos.
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Figura 5: Constituicdo da amostra de pesquisa as bases de dados consultadas acerca da literatura in-
ternacional envolvendo previsdo de demanda, séries temporais e planejamento e controle da producao.
Entre parénteses, no cabecgalho de cada acdo, encontra-se o nimero de documentos resultantes
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Inicialmente realizou-se uma consulta aos titulos indexados nas bases de dados, baseando-
se nos critérios definidos previamente para a busca sistemdtica dos documentos a serem anali-
sados, e resultou um total de 1.707 textos contendo as expressoes de busca nos campos “titulo”,
“resumo” ou “palavras-chave”, considerando registros de todo o periodo da base de conheci-
mento até a data de realizagdo da extracdo — dezembro de 2018, o que mostra a relevancia do

tema no meio académico.

O primeiro filtro buscou selecionar documentos publicados no periodo de “2014 até 20197,
sendo encontrados 763. O segundo filtro aplicado limitou a pesquisa as categorias “artigos”
e “reviews”, ficando 650. O ultimo filtro incluiu a restricdo a documentos em lingua inglesa,
resultando em 642, sendo considerada uma prévia da amostra estabelecida para a pesquisa.
Baseado nesta amostra, foram realizados dois tipos de andlise. A primeira se dedicou a uma
leitura prévia do titulo, resumo dos documentos e das palavras-chave a fim de identificar e
avaliar as caracteristicas dos documentos que se relacionam com o tema da pesquisa, sendo
selecionados 60. Para tanto, tomou-se de suporte ao software Microsoft Excel.

Uma vez construido o corpus, deu-se inicio sua andlise 1éxica, com o suporte do software
IRAMUTEQ, versao 0.7 alpha 2. Para isso, o conjunto de palavras-chave, resumos, introdu¢ao
e conclusdo dos artigos foram identificados e explorados pela ferramenta “andlise de texto”,
apresentados por meio de ilustracdes e agrupamentos de palavras, possibilitando inferén-
cias sobre dados textuais qualitativos de forma sistematica e quantitativa (ABHAYAWANSA,
2011).

Para a andlise 1éxica do corpus textual, cada artigo correspondeu a um documento. Por
sua vez, cada segmento de texto (ST) desse artigo correspondeu a um fragmento de texto. O

corpus textual foi entdo composto por 60 documentos, que deram origem a 1.914 STs, com
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aproveitamento de cerca de 90%. Destes, emergiram 60.021 ocorréncias (palavras, formas
ou vocdbulos), contemplando 5.391 palavras distintas (nimeros de formas) e 2.123 com uma
Unica ocorréncia (Hapax) em todo o corpus, sendo considerado 39,38% das formas e 3,08%
das ocorréncias.

A Figura 6 destaca as 100 palavras mais frequentes no corpus, com uma frequéncia mi-
nima de 60 mencdes. A partir da figura, € possivel inferir a importancia dos termos “forecast”,
“demand”, “time”, “planning” e “production”, com uma frequéncia de 1340, 1094, 443, 401
e 393 respectivamente, na transcricdo do corpus textual. Sdo evidéncias naturais de que os
documentos analisados apresentam fortes indicios de contribui¢des sobre os temas abordados

na pesquisa.

Figura 6: Nuvem de palavras do corpus textual acerca da literatura internacional envolvendo previsio
de demanda, séries temporais e planejamento e controle da producdo, no periodo de 2014 a 2019
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A fim de identificar os principais grupos de relagdes no corpus em detalhes, uma Classi-
ficacdo Hierdrquica Descendente (CHD) foi realizada, levando ao Dendrograma da Figura 7.
Trés classes foram formadas a partir dos textos associados entre si, de acordo com a estatistica
qui-quadrado (x?) de Pearson. Em cada classe, as palavras com maior énfase foram aquelas
mais representativas. A Classe 1, denominada de ‘“Contextos e Aplicacoes’, com 793 STs,
representa 46% dos textos. Por sua vez, a Classe 2, nomeada “Fundamentacao Estatistica”,
com 650 STs, identifica 37,7% dos segmentos de texto e se dedica aos alicerces para a Classe
3. A Classe 3 € dedicada a “Modelagem e Previsao”, com 281 STs, caracteriza 16,3% do total
de textos. Argumenta-se aqui que o mais elevado percentual de representacao de termos volta-
dos a “Contextos e Aplicacdo” (Classe 1), em relagdo a “Fundamentacao Estatistica” (Classe
3) e mesmo a “Modelagem e Previsao” (Classe 2) revela desequilibrio da literatura e eleva as

dificuldades de melhores resultados da drea de PCP. Argumenta-se que o usual afastamento
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dos temas de modelagem e fundamentacio pode levar profissionais aplicados e pesquisado-
res da area de PCP a subutilizarem os formalismos existentes € mesmo auxiliarem menos no

suporte ao desenvolvimento e aprimoramento de alternativas.

Do corpus textual analisado, a Classe 2 apresenta o menor nimero de segmentos de tex-
tos, indicando uma baixa exploracdo dos termos formadores do campo conceitual “Modela-
gem e Previsao” no PCP. Mais uma vez, isto pode refletir um distanciamento dos formalismos
dedicados a demanda (considerada a varidvel mais importante de um sistema de producao,
principalmente para as funcdes desenvolvidas pelo PCP), em relacdo as demais dreas da orga-
nizacao.

Especificamente, a Classe 1 é composta por artigos que priorizam estudos e conceitos so-
bre PCP, Planejamento da Producdo, Cadeia de Suprimentos e Indudstria (AIT-ALLA et al.,
2014; SIVARAMAKUMAR; JAIN, 2014; HIBINO et al., 2014; DWEIRI; KHAN; JAIN,
2015; ZULKEPLI; FONG; ABIDIN, 2015; LIU et al., 2015; GANSTERER, 2015; BAR-
BOSA; CHRISTO; COSTA, 2015; HOLLMANN; SCAVARDA; THOME, 2015; LAAN et al.,
2016; VRONTAKIS; KAMPIANAKIS; TSINARAKIS, 2016; UZZAMAN et al., 2016; JATTA;
KRISHNAN, 2016; VEIGA; VEIGA; TORTATO, 2016; MIRCETIC et al., 2016; KIM; DEK-
KER; HEIJ, 2017; AMIRKOLAII et al., 2017; ROSIENKIEWICZ; CHLEBUS; DETYNA,
2017; LEE; LIANG, 2018; PEREIRA et al., 2018; UZSOY; FOWLER; MONCH, 2018; GO-
ODWIN; GONUL; ONKAL, 2019), sendo composta por 23 artigos.

Ja a Classe 2 (Figura 7), agrupa conceitos sobre distribui¢cao, parametros, variancia, erro,
mensuracio e estimador, voltados 2 fundamentacdo estatistica. E possivel perceber, além dos
conceitos encontrados, uma relacdo significativa entre os termos bootstrapping, simulacao de
distribui¢do, lead time, erro de previsao, precisio ou viés de previsdo, qualidade das previsoes,
distribui¢des de demanda, paradmetros dos modelos e estimadores de parametros (MATSU-
MOTO; IKEDA, 2015; REGO; MESQUITA, 2015; SCARPEL, 2015; SYNTETOS; BABAI;
GARDNER JR, 2015; WANG; PETROPOULOS, 2016; PRAK; TEUNTER; SYNTETOS,
2017; ZHU et al., 2017; HASNI et al., 2018; HA; SEOK; OK, 2018; PRAK; TEUNTER,
2019).

A Classe 3 se dedica a inferéncia dos fendmenos de demanda, a partir de formalismos
como ANNs, ARIMA, ETS e modelos de médias. Em outros termos, ela trata de conceitos
relacionados a modelagem e previsdo de demanda, envolvendo qualidade de modelos lineares
e ndo lineares, combinacdes e incorporagio de métodos (BONA; LENART, 2014; SCHOLZ-
REITER; KUCK; LAPPE, 2014; SCARPEL, 2015; MELO MENEZES et al., 2015; PETRO-
POULOS; KOURENTZES, 2015; MATSUMOTO et al., 2016; FENG; MEARS; SCHULTE,
2016; TRATAR; MOJSKERC; TOMAN, 2016; CHANG; YU; JIN, 2016; TIRKES; GU-
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RAY:; CELEBI, 2017; KOURENTZES; ROSTAMI-TABAR; BARROW, 2017; SONI; SRI-
KANTH, 2017; VARGAS; CORTES, 2017; SAHIN; ELDEMIR, 2018; HAMICHE et al.,
2018; DOMBI; JONAS; TOTH, 2018; MOR et al., 2019).

Figura 7: Dendrograma representativo das reparti¢des em classes e palavras acerca da literatura inter-
nacional envolvendo previsdo de demanda, séries temporais e planejamento e controle da produgdo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O Quadro 2 fornece a lista das principais palavras significativamente associadas a essas
classes de acordo com a estatistica de qui-quadrado (x?) de Pearson. Neste caso, o valor — p
para as associagdes foi sempre menor que 0,0001. Logo, pode-se considerar que existem
associacdes sob uma baixa probabilidade de equivoco. A coluna (x?) do quadro mostra a es-

tatistica de teste entre palavra e a classe; quanto maior, maior a probabilidade de dependéncia.

A partir da representacdo grafica das Figuras 8a e 8b, observa-se que ocorreu um leque
semantico de palavras mais frequentes no corpus: forecast, demand, method, model e time,
agrupadas em zonas centrais e periféricas.

A andlise de similaridade realizada Figura 8a fornece uma representagdo centrada na pala-
vra forecast e em grupos de conceitos como demand, plan, model e method que estdo interliga-
dos, porém independentes. Estes podem ser considerados igualmente importantes na literatura
para o PCP. Assim, hé indicios de que pesquisas anteriores consideram subcampos de estudos
especificos aplicados ao PCP como planejamento de producao, controle de estoque, desem-
penho de inventdrio, planejamento de recursos, tomada de decisao, cadeias de suprimentos, e

assim por diante. Ainda na Figura 8a, percebe-se uma certa deficiéncia de pesquisas em que
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Quadro 2: Teste de associagdo entre palavras e classes, onde a Classe 1: Contextos e Aplicacdes;
Classe 2: Fundamentacdo Estatistica; Classe 3: Modelagem e Previsdo. As Colunas 1-3 representam,
nesta ordem, o termo, a estatistica X2 e 0 % citagdes

Classe 1 Classe 2 Classe 3
Palavra %% % Palavra X2 % Palavra X° %
Production 161,6 | 81,3 | Distribuition | 225,8 | 69,6 | Method 206,8 | 65,0
Planning 142,1 | 77,6 | Parameter 159,7 | 64,8 | Present 89,0 75,2
Supply 125,7 | 86,6 | Variance 126,2 | 83,8 | Data 80,2 64.4
Chain 91,8 | 85,3 | Error 97,0 48,3 | Series 75,9 67,2
Product 91,7 | 74,6 | Lead 96,1 49,6 | Section 64,4 78,8
Customer 89,1 90,5 | Estimator 91,9 95,0 | Neural 62,5 100,0
System 65,5 | 77,1 | Estimate 82,8 54,8 | Model 52,77 53,3
Management | 65,0 | 80,3 | Inventory 65,2 33,5 | Approach | 52,3 66,7
Capacity 54,3 | 96,2 | Empirical 62,1 100,0 | Arima 48,7 94,3
Material 47,8 1 94,0 | Correct 59,9 83,3 | Result 47,1 59,5

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 8: Andlise de Similitude acerca da literatura internacional no periodo de 2014 a 2019 envol-
vendo previsdo de demanda, séries temporais e planejamento e controle da producio
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Fonte: Elaborado pelo autor.

o planejamento da demanda para o PCP ocorre a partir de modelos aplicados (formalismos) a
séries temporais. Os métodos aplicados nestes casos sdo considerados simples e podem apre-
sentar erros de previsdo elevados. Uma segunda andlise de similaridade lexical foi realizada
considerando o subconjunto das palavras mais usadas (ou seja, demand, time, method, plan e

model), e sem o conceito central de forecast. Isto permite um olhar mais profundo nos campos
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conceituais subjacentes a Figura 8b. Ainda na Figura 8b, observa-se a existéncia de alguns
conceitos interligados e que aparecem em um novo mapeamento. Contudo, nota-se a baixa
relagdo entre os conceitos plan (grupo verde) e demand (grupo vermelho), que apresentam um

baixo volume de pesquisas que utilizam a demanda como forma de planejar a produgao.

Fica evidente, nas relagdes entre o subconjunto das palavras ativas do dendrograma, que
o processo de previsao pressupde uma fundamentacao e aplicacdo pratica, o qual se constitui
o ponto de partida para a tomada de decisdes relacionadas ao Planejamento e Controle da
Producdo. Assim, percebe-se que as palavras referentes aos elementos associados ao PCP
aparecem de forma independentes dos termos pertinentes a previsdo. Isso tende a mostrar que
os conceitos ainda ndo estdo bem conectados na literatura, diferentemente de outros como
model, planning, method e supply chain relacionados a previsdo, que estdo mais claramente

conectados.

Relacionados aos modelos, métodos e técnicas de previsao identificados nos documentos
analisados, estes fundamentais para o planejamento da demanda e importantes para as eta-
pas subsequentes do planejamento e do controle efetivo da producdo. Autores sugerem que a
qualidade das previsdes pode melhorar sensivelmente combinando apropriadamente métodos
diferentes (MATSUMOTO et al., 2016; WANG; PETROPOULOS, 2016), principalmente em
comparacdo com os modelos individuais. Exemplo: Rosienkiewicz, Chlebus e Detyna (2017)
usaram a combinagdo na previsdo de demanda irregular, tipica de pecas de reposi¢do. Guo e
Shen (2016), estabeleceram um modelo de predicao de demanda para atividades de producdo,
combinando os mecanismos de previsdao dos métodos suaviza¢do exponencial e rede neural
artificial. Petropoulos e Kourentzes (2015), exploraram empiricamente a eficiéncia das com-

binacdes na previsdo da demanda intermitente, produzidas a partir de métodos paramétricos.

Apesar da utiliza¢do de diferentes formalismos de previsdo, dos 60 documentos analisa-
dos, observa-se uma pouca exploragdo de métodos individuais robustos, € menos ainda da
combinacdo de modelos e do uso de diferentes técnicas de incorporagdo na previsao da de-
manda a partir de séries temporais. Ainda, de acordo com a exploracio dos autores, nenhuma
pesquisa sobre previsao de demanda foi relacionada a implementagdo na industria de produtos

de higiene, limpeza e saneantes.

3.2 Planejamento e Controle da Producao

O Planejamento e Controle da Producao (PCP) desempenha um papel importante nas in-
dustrias modernas de manufatura de bens (PECHMANN; ZARTE, 2017). Na literatura sobre
PCP nao hd uma defini¢do comum compartilhada por autores como (SLACK; CHAMBERS;
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JOHNSTON, 2010; SANDERS; REID, 2013; STEVENSON; SUM, 2015). Porém, apesar de
ndo haver consenso, existe um pensamento compartilhado na direcao da efici€ncia e da efi-
cécia nos sistemas de producdo. Tem-se em comum o conceito de que o PCP € um sistema
de suporte a producdo, que gerencia e coordena o processo produtivo, visando cumprir o pla-
nejamento, a programacao e controle dos processos de maneira eficaz, a fim de satisfazer os

requisitos de tempo, qualidade e quantidade.

O PCP aborda uma funcao fundamental de produtividade, gerenciamento e utilizacao de
recursos (MOURTZIS; DOUKAS, 2014; WIENDAHL, 2014). Pesquisas revelam que os sis-
temas de planejamento sofrem com baixa qualidade e baixa faixa nos dados de planejamento,
o que resulta em tempos de entrega muitas vezes irreais (GEORGIADIS; POLITOU, 2013).
Isso leva ao dilema do PCP, ou seja, alcancar alta eficiéncia de processo, baixo tempo de
producdo e boa confiabilidade no planejamento, apesar de um ambiente turbulento, com in-
certezas como mudancas dindmicas na fabrica, restricdes, ciclos de vida de produto curtos,
uma variedade cada vez maior da individualizacdo da demanda (SCHUH; POTENTE; FU-
CHS, 2012).

Para a Associacdo de Engenheiros Alemaes, o planejamento da produgdo (PP) tem como
proposito determinar os objetivos relevantes para a produgdo e as tarefas necessdrias para
alcancé-los (ZIPFEL; BRAUNREUTHER; REINHART, 2019). Em grande parte dos casos,
o PP é examinado manualmente por especialistas, mesmo na produ¢do moderna com a dispo-
nibilidade de sofisticados sistemas automatizados. Este processo manual torna-se demorado,
subdtimo (como apenas algumas alternativas sd@o consideradas) e totalmente dependente da
habilidade do planejador (FIGUEIRA et al., 2015). Esses desafios acima exigem que a indus-
tria de manufatura seja capaz de atuar em seu PCP de forma flexivel, que pode responder a
situacdes imprevistas.

E necessério modelar e simular o PCP com a dindmica da informagio para analisar os ris-
cos causados por multiplas incertezas (YANG; ARNDT; LANZA, 2016). As necessidades de
as empresas acompanharem as mudangas tecnoldgicas e de mercado para se manterem compe-
titivas, promovem uma série de adequacdes nos processos de producdo e, consequentemente,
do PCP. Muitas metodologias estdo sendo desenvolvidas a fim de auxiliar o PP ideal de uma
inddstria dada a sua complexidade (VRONTAKIS; KAMPIANAKIS; TSINARAKIS, 2016).
Assim, desenvolver um processo confidvel de previsao € o primeiro passo para a otimizacao do
processo geral de planejamento e, assim, do sistema de produ¢dao (MATSUMOTO; IKEDA,
2015; MATSUMOTO et al., 2016).

No processo de PP para o PCP, a previsdo de demanda tem um papel importante no pla-

nejamento e no cronograma de produ¢cdo de uma empresa. As previsdes devem ser as mais
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precisas possiveis para permitir a otimizag¢ao da producao, melhorando a programacao e o con-
trole de producao, evitando custos extras, satisfazendo as necessidades dos clientes no prazo e
para que a oferta possa ser correspondida de perto com a demanda (MELO MENEZES et al.,
2015; PRAKASH; RAMYA; YUGANDHAR, 2016; TIRKES; GURAY; CELEBI, 2017).

3.3 Previsao de Demanda

A problemética de prever observagdes futuras surge naturalmente em muitas dreas relevan-
tes da pesquisa e modelagem estatistica, e tem sido muito ttil em varios campos de aplicacao.
Uma dessas dreas € a previsao de demanda, que pode ser definida como a melhor estimativa

da empresa da demanda futura, dado um conjunto de suposi¢oes (MOON, 2018).

A previsdo de demanda desempenha um papel importante nas operacdes das organizacdes
modernas (FILDES et al., 2008; SYNTETOS et al., 2016). Ela suporta uma variedade de deci-
soes de negdcios, desde operacionais, titicas e até estratégicas, como capacidade planejamento
(MIYAOKA; HAUSMAN, 2008), planejamento de recursos (BARROW, 2016; JALAL; HOS-
SEINI; KARLSSON, 2016), planejamento publicitario e promocional (MATSUMOTO; KO-
MATSU, 2015; DWEIRI; KHAN; JAIN, 2015; SYNTETOS; BABAI; GARDNER JR, 2015;
TRAPERO; KOURENTZES; FILDES, 2015; MA; FILDES; HUANG, 2016), planejamento
de demanda (TRAPERO; KOURENTZES; FILDES, 2012; AIT-ALLA et al., 2014; BAR-
BOSA; CHRISTO; COSTA, 2015; ALBEY et al., 2015), analisando os efeitos da competi¢ao
(MERINO; RAMIREZ-NAFARRATE, 2016), planejamento tatico da producdo (SAGAERT
et al., 2018), entre outros. Além disso, é fase importante no planejamento de recursos da
empresa. Do ponto de vista do suporte hé outras fun¢des de planejamento, especialmente no
planejamento de produgio (BONA; LENART, 2014).

Os métodos de previsao de demanda podem ser baseados em modelos matematicos e es-
tatisticos que utilizam dados histdricos (séries temporais) ou em métodos qualitativos, pla-
nejados de acordo com a experiéncia administrativa. Eles também podem ser baseados em
uma combinacdo de métodos quantitativos (BATES; GRANGER, 1969; WINKLER; MA-
KRIDAKIS, 1983; BOX et al., 2015) ou com métodos qualitativos (FLORES; WHITE, 1988;
LAWRENCE et al., 2006; LEWIS, 2012). Obter uma previsao de demanda precisa € o ponto
critico desse processo (JIANG; ZHANG; SONG, 2014).

A qualidade das previsdes permite planejar melhor as operacdes da empresa, como produ-
¢do, reposicao de estoque e planejamento de transporte e planejamento de materiais e recursos
humanos (MORETTIN; TOLOI, 2006; SCARPEL, 2015). Nesse contexto, quanto melhor a

previsdo de demanda, menor serd os custos da cadeia produtiva. Por outro lado, o aumento dos
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erros de previsdo pode comprometer os custos de produgdo e a competitividade da organiza-
cdo empresarial (ARMSTRONG, 2006; WRIGHT; GOODWIN, 2009; PEREZ-GALLARDO
et al., 2014).

A previsao da demanda como problema de séries temporais tem como objetivo, partindo
das observagdes histdricas, identificar padrdes e permitir projecdes de futuro (QIN; LI; DU,
2017). Na esséncia, os métodos identificam os padrdes da série, separando-o do ruido contido
nas observagdes individuais, e usa para prever os valores futuros (HYNDMAN et al., 2008;
BOX et al., 2015). Dessa forma, a previsao de séries temporais envolve incerteza, visto que
o comportamento da série, ndo necessariamente, segue o padrao histéorico MONTGOMERY;
JENNINGS; KULAHCI, 2015).

Ao longo da histéria da previsdo de séries temporais, pode-se observar que diferentes
abordagens tedricas foram propostas na literatura, podendo ser categorizados em duas classes
principais: modelos individuais e combinados, com um aumento significativo dos estudos com
interesse em projetar e implementar modelos que utilizem a teoria da combina¢ao (WANG;
LI; LI, 2018; HAJIRAHIMI; KHASHEI, 2019). Um dos principais motivadores para combi-
nacdo € a busca em aumentar a acuricia e eficiéncia das previsdes em relacio a cada modelo
individual usado separadamente. Essa observacao vem do fato de que modelos individuais sé
podem modelar padrdes especificos e dificilmente produzem resultados precisos, quando con-
frontados com problemas complexos em que nenhum deles pode obter a precisdo de previsao
desejada (GRANGER; RAMANATHAN, 1984; CLEMEN, 1989; DE MENEZES; BUNN;
TAYLOR, 2000; TIMMERMANN, 2006). Assim, ao combinar diferentes modelos, a prin-
cipal caracteristica do modelo individual € extraida e um modelo abrangente (combinado) é
desenvolvido, o qual pode superar as limitagdes dos modelos que o constitui e, por conse-
guinte, levar a um melhor desempenho (KIM; JEONG; KO, 2006; WANG et al., 2018).

3.4 Formalismos de Séries Temporais

Autores como Granger e Newbold (1986); Box et al. (2015); Montgomery, Jennings e
Kulahci (2015); Hyndman e Athanasopoulos (2018), descrevem uma série temporal como
sendo uma sequéncia de observagdes ordenadas no tempo, formada a partir de observagoes
medidas de um fendmeno, como: quantidade de chuva anual no Ceard; nimero mensal de
acidentes de transito no municipio de Vérzea Alegre; quantidade de atendimentos médicos por
semana na regido do Cariri; valor didrio da cotacdo de uma acdo, quantidade didria de casos
de COVID-19 em Juazeiro do Norte, entre outros. Do ponto de vista estatistico, uma série de

dados histdricos pode ser tratada como uma sequéncia de instancias de varidveis aleatdrias,
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podendo ser mensuradas de forma continua ou discreta (FIORUCCI et al., 2016).
Assim, a série temporal pode entdo ser entendida como a observagdo de um processo
estocéstico ao longo do tempo discreto (SERGIO, 2017). Uma série temporal univariada,

diga-se Uy, € formalizada como uma sequéncia de observacgdes (Equacao 3.1).
U={uweR|t=1,2,3,...,n},n €N, (3.1)

em que u; € o valor da série temporal no tempo ¢ € n o nimero de observacdes da série
temporal regressa.
Prever uma série temporal implica em inferir seu valor futuro (BOX et al., 2015), simboli-

zado genericamente pela Equacdo 3.2.
U1 = a:i(ut, Ut—1y -+ aul) (3.2)

em que ;.1 € o valor a ser previsto para a série no instante ¢ + 1, a partir dos valores co-
nhecidos atual e passados (ug, u;—1, ..., u1) € z; € o :° modelo preditor utilizado, uma fungdo
matematica da série histérica. Cada observacio u; pode ser considerada como um ponto em
um gréfico bidimensional, onde o eixo das ordenadas determinam as medi¢des dos dados e o
eixo das abscissas delimitam em que momento discreto do tempo tais medi¢cdes foram men-
suradas. A Figura 9 ilustra um exemplo de série temporal da familia de produtos sabdo em
barra (ver Tabela 1 na Secao 2.2.4). Essa série apresenta 73 observagdes de registro mensal de
demanda da familia de produtos da empresa objeto do caso de estudo, considerando diversos

produtos, entre o periodo de janeiro de 2015 e abril de 2021.

Figura 9: Série temporal mensal de demanda da familia de produtos (DJUF1) sabdo em barra, para
periodo de 2015 a 2021
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As previsdes baseadas em séries temporais presumem que os fatores que influenciam as

observacdes no passado e no presente tenderdo a influencid-las no futuro. Com isso, € possivel
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a identificacao de padrdes relevantes, como tendéncia, sazonalidade e aleatoriedade (HYND-
MAN; ATHANASOPOULOS, 2018). A tendéncia pode ser definida como a dire¢do de cres-
cimento ou decrescimento da série em um certo periodo de tempo, enquanto a sazonalidade
descreve padrdes comportamentais regulares ao longo do tempo. J4 a aleatoriedade € a parte
da série temporal nio explicada pela modelagem aplicada (KITAGAWA, 2010; PENA; TIAO;
TSAY, 2011; GUJARATI; PORTER, 2011). Esses componentes permitem entender e inferir
os fendmenos estocdsticos estudados.

A andlise de séries temporais pode envolver varias modalidades, como a anélise explorato-
ria (ANDRIENKO; ANDRIENKO, 2006), o ajuste de curva (BRADLEY et al., 2007), a clas-
sificagdo (XI et al., 2006), a andlise de entropia (STOSIC et al., 2016), a extracao de caracteris-
ticas (CAVALCANTE; MINKU; OLIVEIRA, 2016) e a segmentacao (KEOGH et al., 2004).
Na literatura existem diversos modelos de previsdo de séries temporais disponiveis para anali-
sar os dados de demanda (NAIM; MAHARA; IDRISI, 2018). Varios estudos examinaram, a
partir da anédlise de séries temporais, a demanda na manufatura (SCHOLZ-REITER; KUCK;
LAPPE, 2014; ALIYEVA, 2017) ou remanufatura (MATSUMOTO; KOMATSU, 2015; MAT-
SUMOTO et al., 2016), outros apresentam resultados da qualidade das previsdes de demanda
(MATSUMOTO; IKEDA, 2015; MATSUMOTO et al., 2016; VARGAS; CORTES, 2017; GO-
ODWIN; GONUL; ONKAL, 2019). Para Jatta e Krishnan (2016), muitas empresas utilizam

séries temporais como base de suas previsoes de demanda e para planejar sua producao.
3.4.1 Formalismos Individuais

Nesta se¢do sdo apresentados alguns formalismos de previsao ditos individuais. Eles foram
escolhidos a partir da revisdo sistemadtica de literatura, abordando suas caracteristicas, bem

como aplicacdes relevantes na manufatura de bens.
34.1.1 Modelos Box & Jenkins

Proposto na década de 70 e publicado por George Box e Gwilyn Jenkins, no livro intitulado
Time séries analysis: Forecasting and control, deram um novo alento a pesquisa e conduzi-
ram a uma nova geracdo de ferramentas de previsdo. O modelo Autoregressivo Integrado de
Média Moével (ARIMA), pode ser usado para identificar padroes complexos em dados e gerar
previsoes (BOX; JENKINS, 1976; BOX et al., 2015). O método prevé um valor em uma série
temporal de resposta como uma combinagdo linear de seus proprios valores e residuos pas-

sados. Assumem que os erros sao ruidos brancos por natureza e exigem que os dados sejam
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estaciondrios antes de ajustar uma equacao linear (QIN; LI; DU, 2017).

Autores como Newbold e Granger (1974), Pankratz (2009) e Montgomery, Jennings e
Kulahci (2015), salientam que o modelo ARIMA tem origem nos Modelos Autorregressivo
(AR), Médias Moveis (MA) e na combinacao destes para gerar o Modelo Autorregressivo de
Médias Méveis (ARMA). O modelo ARM A(p, q) genérico, incorpora as ideias dos modelos
AR(p) e M A(q) em uma forma compacta, reduzindo a quantidade de parimetros. As Equa-
¢oes 3.3, 3.4 e 3.5 descrevem, nesta ordem, os modelos AR(p), isto é, ARIM A(p,0,0), os
modelos M A(q), isto é, ARIM A(0,0,q), e os modelos autorregressivo de médias méveis
ARMA(p, q), isto é, ARIM A(p, 0, q).

Uy=1"Uia+ -+ Uy + e, (3.3)
U=€—7""€1— - — ’Y;naEt—q’ (3.4)
U= U+ +9 Uyt e — a1 — - — 7 ey, (3.5)

em que V{", 7"* e € sdo, respectivamente, os parimetros AR(p), os parimetros MA(q) € o
erro aleatério. Segundo Cryer e Chan (2008) e Box et al. (2015), a aplicacdo dos modelos AR,
MA e ARMA restringe-se a séries temporais estaciondrias. Entretanto, diferenciando uma
série temporal d vezes, a tendéncia da mesma é tornar-se estaciondria e ajustavel pelo modelo
ARMA(p, q), da origem ao modelo ARIMA(p, d, q), ou seja, uma série temporal, em que p
denota os nimeros dos termos autorregressivos, d a quantidade de vezes que a série deve ser
diferenciada antes de tornar-se estaciondria € ¢ o nimero de termos de média mével. Assim,

a partir da realizacdo de diferencia¢des, tem-se o modelo ARIMA(p, d, q) Equacdo, 3.6,

i =0+ Y ul + > el (3.6)

i€l Jel;

em que, 1< é o modelo ajustado a u; 7, € o intercepto do modelo ARIMA; {7" }.c;, € 0 con-

junto de coeficientes que ponderam as defasagens temporais referentes a série diferenciada;
d € o nimero de diferenciagdes para que u; se torne estaciondria; {77**};cs, € o conjunto de
coeficientes que ponderam as defasagens temporais referentes aos residuos do modelo; ¢ é o

residuo correspondente ao modelo ajustado a u.

Com base na Equacao 3.6, os componentes AR(p) e MA(g) do modelo sdo constituidos a

partir de somatérios. Com relagdo as diferenciagdes, tem-se que:

0 . . gd  d—1_d-1
Up = Uy Uy = Up — Up—15 ... U = Uy — Uy (3.7)
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Para Anderson (1977) e Montgomery, Jennings e Kulahci (2015), o modelo desenvol-
vido serve ndo s6 como método de previsdo, mas também para explicar o processo de ge-
racdo da série. Os autores Cryer e Chan (2008), Pankratz (2009) e Shumway e Stoffer
(2011), generalizaram o modelo ARIMA e definiram o ARIMA sazonal, conhecido como
SARIMAC(p, d, ¢)(P,D,Q)[s], sendo este aplicado a séries temporais que apresentam padrdes

de repeticao em determinado intervalo de tempo (sazonalidade).

De acordo com Torbat, Khashei e Bijari (2018), o modelo ARIMA provou ser mais apli-
cével a problemas relacionados a previsao de séries temporais e que as propriedades estatis-
ticas dos modelos sdo a principal causa de sua popularidade. No entanto, embora possuam a
vantagem de produzir estimativas precisas em periodos curtos com relativa facilidade de im-
plementagdo, sofrem com outras dificuldades que reduzem sua popularidade na previsdo de

séries temporais com mais variabilidade.

Pesquisas apresentam resultados relevantes com a aplicacdo do modelo ARIMA, na busca
de prever a demanda para o PCP. Autores como Matsumoto e Komatsu (2015) e Junior e Godi-
nho Filho (2016), usaram no PCP na manufatura e remanufatura; Melo Menezes et al. (2015)
e Rosienkiewicz, Chlebus e Detyna (2017), na previsdo de pecas de reposi¢@o para industria;
Vargas e Cortés (2017), utilizaram na previsdo da demanda na industria automotiva, consi-
derada estratégica no setor industrial e desenvolvimento econdmico do pais; Stiiker (2014)
e Mircetic et al. (2016), no planejamento e programacdo de atividades logisticas dentro da

cadeia de suprimentos e Babai et al. (2013), na previsao e desempenho de inventario.

3.4.1.2 Modelos de Suavizagdo Exponencial

A familia dos modelos de Suavizagdo Exponencial (ETS) sdo técnicas de previsdao ampla-
mente utilizadas na andlise de séries temporais univariadas, devido sua simplicidade e robustez
como mecanismos de previsdo automéatica (HYNDMAN et al., 2002; GARDNER JR, 2006;
WU; LIU; YANG, 2016). O modelo foi proposto no final da década de 1950 por Brown
(1959), Winters (1960) e Holt (2004) e motivou alguns dos métodos de previsdo mais bem-
sucedidos (YAFFEE; MCGEE, 2000; HYNDMAN et al., 2008; HYNDMAN; ATHANASO-
POULOQOS, 2018). Para Corberan-Vallet, Bermiidez e Vercher (2011), a forma geral da fun¢ao
de previsdo de suavizagio exponencial, envolvendo um conjunto de coeficientes adaptativos,
foi dada, possivelmente, pela primeira vez, por Box e Jenkins (1976).

O método consiste em procedimentos tradicionais para revisar continuamente uma previ-
s@o a luz de informagdes mais recentes sobre os dados estimados. Os modelos sao médias

ponderadas que atribuem pesos exponencialmente decrescentes a medida em que a observa-
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¢do se torna mais antiga, ou seja, observacdes recentes recebem um peso relativamente maior
na previsao do que as mais antigas (GARDNER JR, 1985; MAKRIDAKIS; HIBON, 2000;
GARDNER JR, 2006). Para Hyndman e Athanasopoulos (2018), esse framework produz pre-
visdes confidveis rapidamente e para uma ampla gama de séries temporais, o que é uma grande
vantagem, e extremamente importante para aplicacdes na industria de manufatura.

Partindo do modelo introduzido inicialmente na década de 50, Holt (1957), estendeu a
suavizagdo exponencial linear para permitir a previsdo de dados com tendéncias, e também
propds um método para dados sazonais. Seu método foi estudado por Winters (1960), hoje
conhecido como método de Holt-Winters. Posteriormente, foram adaptados para séries tem-
porais com tendéncia multiplicativa, Pegels (1969), tendéncia de amortecimento, Gardner Jr
(1985); Taylor (2003) e séries temporais de demanda intermitente (SYNTETOS; BOYLAN,
2001; WALLSTROM; SEGERSTEDT, 2010). Seu bom desempenho estatistico foi estabele-
cido quando modelos estocdsticos de espago de estado foram introduzidos (GARDNER JR,
2006; HYNDMAN et al., 2008; MCKENZIE; GARDNER JR, 2010). Posteriormente, os mé-
todos foram adaptados para séries temporais com multiplos periodos sazonais ou sazonalidade
(TAYLOR, 2003; DE LIVERA, 2010; DE LIVERA; HYNDMAN; SNYDER, 2011).

Os modelos de suavizagdo sdo baseados em suposicdes de que as séries temporais sao
construidas a partir de componentes nao observados, como nivel, tendéncia e efeitos sazonais.
Esses componentes devem ser adaptados ao longo do tempo para seguir o padrao de demanda
(WU; LIU; YANG, 2016). Esse acronimo ETS se refere tanto a Exponential Smoothing como
aos componentes de Erro (£), Tendéncia (T') e Sazonalidade (.5), que definem um modelo den-
tro da familia ETS. Pode-se incorporar a sazonalidade aditiva ou multiplicativa. As variantes
aditiva e multiplicativa dependem se a varia¢do sazonal € considerada independentemente do
nivel da média local ou proporcional a ela (BERGMEIR; HYNDMAN; BENfTEZ, 2016).

Os modelos produzidos a partir das combina¢des podem ser considerados aditivos, apro-
priado para séries com tendéncia temporal linear e variagdo sazonal aditiva (Equagao 3.8), ou
multiplicativo, adequado para séries com tendéncia temporal linear e variacdo sazonal multi-

plicativa (Equacgao 3.9), sendo possivel outras variacdes (Equacdo 3.10).

w=T+S5+¢ (3-8)
Ut:T'S'Et (39)
U = (T+ S) - €4, (3.10)

O componente sistemético 7' € dado pela combinagdo entre um termo de nivel (/) e um

termo de crescimento (bs), combinando estes, da origem a outros tipos diferentes de tendéncia
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futura como: inexisténcia, aditiva, aditiva amortecida, multiplicativa e multiplicativa amorte-
cida (Equacgdo 3.11-3.15) (HYNDMAN et al., 2008).

T, =1 (3.11)
Ty, =1+bsh (3.12)
Th=1+(p+¢*+ ...+ ", (3.13)
T;, = 1b! (3.14)

Ty, = [pl@+9"+-+0") (3.15)

em que, 7} € considerada a previsdo da tendéncia para o préximo periodo h e ¢ é o parametro
de amortecimento, compreendido entre 0 e 1. Assim, apds a estimacdo de 7', os componen-
tes S (nenhum, aditivo ou multiplicativo) e £ (aditivo ou multiplicativo) sdo selecionados.
Essa classificag@o foi proposta por McCormick (1969) e na sequéncia modificada por Gard-
ner Jr (1985), Hyndman et al. (2002, 2008), Taylor (2003), quando a notagdao ETS foi entao
introduzida.

A familia de modelos ETS podem ser diferenciados pelo tipo de erro, tendéncia e sazona-
lidade que cada um utiliza. Geralmente, a tendéncia pode ser classificada como inexistente,
aditiva, multiplicativa, aditiva amortecida ou multiplicativa amortecida. A sazonalidade pode
ser inexistente, aditiva ou multiplicativa. O erro pode ser aditivo ou multiplicativo; no entanto,
a diferenca entre essas duas opcdes passa a ser relevante somente para intervalos de previsao,
ndo para previsdes pontuais. Com isso, um total de quinze modelos com diferentes combina-
¢oes de tendéncia e sazonalidade sdo mostrados no Quadro 3. Assim, como o erro pode ser
expresso de forma aditivo ou multiplicativo, um total de trinta modelos podem ser estrutura-
dos (HYNDMAN et al., 2002, 2008). Desta forma, um modelo ETS(A,M,N) tem erro aditivo,
tendéncia multiplicativa e nenhuma sazonalidade, por exemplo. As diversas combinagdes de
tendéncia e sazonalidade sio apresentadas no Quadro 3.

Os métodos mais comuns, desconsiderando o erro, sdo os seguintes: suavizacao exponen-
cial simples (auséncia de tendéncia e sazonalidade), método linear de Holt (com tendéncia
aditiva e sem sazonalidade), aditivo de Holt-Winters (com tendéncia e sazonalidade aditiva)
e multiplicativo de Holt-Winters (com tendéncia aditiva e sazonalidade multiplicativa) (MC-
CORMICK, 1969; HYNDMAN et al., 2008; HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

Diferentes aplicagdes e resultados importantes sdo encontrados na literatura com o uso dos
métodos ETS, como na previsao de demanda para o planejamento da producdo, controle de

estoque, demanda ruidosa, demanda intermitente, cadeia de suprimentos (GRIMAUD; DOL-
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Quadro 3: A familia de modelos ETS, com diferentes tipos de tendéncia e sazonalidade, de acordo
com Hyndman (HYNDMAN et al., 2008)

Componente de Tendéncia Componente Sazonal
N (Nenhum) | A (Aditivo) | M (Multiplicativo)
N (Nenhum) NN NA NM
A (Aditivo) AN AA AM
Ad (Aditivo amortecido) AdN AdA AdM
M (Multiplicativo) MN MA MM
Md (Multiplicativo amortecido) MdN MdA MdM

Fonte: Elaborado pelo Autor.

GUI; KORYTKOWSKI, 2014; SCARPEL, 2015; BARBOSA; CHRISTO; COSTA, 2015;
SYNTETOS; BABAI; GARDNER JR, 2015; TRATAR; MOJSKERC; TOMAN, 2016; PRAK;
TEUNTER; SYNTETOS, 2017; SONI; SRIKANTH, 2017; VARGAS; CORTES, 2017; KITTI-
UDOMPORN; SUKCHAREONPONG; WITCHAKUL, 2018). Os resultados obtidos podem

ajudar a demonstrar a importancia de melhorar as metodologias de previsao.
3.4.1.3 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial (ANN), do inglés Artificial Neural Networks, € um mecanismo
de aprendizado de maquina (Machine Learning), que por sua vez, € um subconjunto da inteli-
géncia artificial que imita basicamente como o cérebro humano aprende, ou seja, uma espécie
de inteligéncia cognitiva. O cérebro recebe um estimulo, processa-o e gera uma resposta. A
medida em que a tarefa se torna complicada, varios neuronios formam uma rede complexa,
transmitindo informacdes entre si. Usando uma rede neural artificial, tenta-se imitar um com-
portamento semelhante (ZHANG, 2020).

As ANNSs sao métodos de previsao baseados em modelos matematicos cuja construgcao
se inspira nos processos bioldgicos do cérebro humano, propostas por McCulloch e Pitts em
1943, que procuraram simular o funcionamento do cérebro (HAYKIN, 1994; SEGALL, 1995;
HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). Sao flexiveis e com capacidade de processar
dados ndo lineares complexos entre a previsdo (varidvel de resposta) e seus preditores (va-
ridvel de entrada), acionados por informacdes, que possuem propriedades interessantes para
a previsdao (KOURENTZES, 2013). As ANNSs possuem caracteristicas como: (i) capacidade
de aprendizado por meio de treinamento; (ii) adaptac@o por experiéncia, em que os pesos das
sinapses se ajustam conforme a entrada de dados; (iii) habilidade de generalizacdo, ja que
a rede consegue aferir uma solu¢do mesmo que nio tenha sido apresentada certa entrada no
treinamento; (iv) a implementacdo pode ser realizada utilizando diferentes ferramentas com-

putacionais.
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O modelo geral de um neurdnio artificial, baseado em McCulloch e Pitts, representado na
Figura 10, recebe observagdes (sinais) de entrada x; combinados por meio do produto escalar
com seus pesos w;, aplica a fungdo ¢, para produzir seu estado de ativagdo. Na sequéncia,
aplica-se o valor resultante da etapa anterior a fungdo 7 para produzir o valor de saida do
neurdnio. A soma ponderada dos dados de entrada do neurdnio k produz o valor efetivo de
entrada (Equacdo 3.16).

p
u:uk:9k—|—2wki-xi (3.16)
i=1

em que, p é o nimero de sinais de entrada do neurdnio; x; € o i-ésimo sinal de entrada do

Figura 10: Modelo geral de um neurdnio artificial segundo McCulloch e Pitts
bias
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Fonte: Adaptado de HAYKIN (2009).

neurdnio; wy; é o peso associado com o i-€simo sinal de entrada, no neurdnio k; 6, € o limiar
do neurdnio k (bias); u; € uma combinagao linear dos sinais de entrada e do bias, no k-€simo
neurdnio; yx, € o neurdnio de saida e ¢(+) é a fung@o de ativagdo do k-ésimo neurdnio. Neste
modelo de ANN, as entradas x,, do neurdnio podem ser saidas de outros neurdnios, entradas
externas, um viés ou qualquer combinagdo destes elementos. No neurdnio bioldgico, esse
ultimo papel € a do axonio, o qual distribui as informagdes processadas.

Para Giacomini (2003), o nome de confluéncia é dado a combinagdo ponderada das entra-
das de um neurdnio. O uso do valor auxiliar 6, (bias) tem o efeito de ajustar a saida u; do
combinador linear.

Um aspecto importante na implementacdo de ANNs é o treinamento, usado com a fi-
nalidade para que a rede aprenda uma tarefa com sucesso, consistindo no ajuste dos pesos
sindpticos de forma iterativa sob algumas regras de aprendizagem, até que ela extraia as ca-
racteristicas para representar as informagdes fornecidas. Para o treinamento das ANNs exis-

tem vérios algoritmos de treinamento que diferem praticamente pelo modo como é realizado o



52

ajuste dos pesos, dividindo-se em dois tipos, aprendizado supervisionado (existe um supervi-
sor externo que fornece a rede tanto valores de entrada quanto os valores de saida esperados) e
aprendizado nao supervisionado (fornece a rede somente valores de entrada que sdo organiza-
dos em diferentes classes de acordo com a semelhanga de suas propriedades através do ajuste
de seus pesos da rede) (HAYKIN, 2010; PRECHELT, 2012). No presente documento de tese

recorreu-se ao aprendizado supervisionado.

Existem diferentes métodos para a determinagdo do momento em que o treinamento de
uma ANN deve ser finalizado. Os critérios de parada mais utilizados sdo o nimero de ciclos,
o erro e a parada antecipada. O nimero de ciclos define a quantidade de vezes em que o
conjunto de treinamento é apresentado a rede. Um nimero elevado de ciclos pode conduzir
a rede a perda do poder de generalizacdo (sobre ajuste, do inglés overfitting). Por outro lado,
com um pequeno numero de ciclos a rede pode ndo chegar ao seu melhor desempenho (falta
de ajuste, do inglés underfitting). A parada proveniente do tamanho do erro significa finalizar
o treinamento apds o erro identificado pela rede e o real ficar abaixo de um valor pré-definido.
Na parada antecipada, conhecida em ingl€s como early stopping, o treinamento € interrompido
a cada namero de ciclos e € realizada uma estimac¢ao do erro da rede sobre o conjunto de dados
de validacdo (PRECHELT, 2012).

As funcdes de ativacdo sdo classificadas em: parcialmente diferencidveis (funcao degrau,
degrau bipolar e rampa simétrica) ou diferencidveis (funcdo logistica, tangente hiperbdlica,
linear e gaussiana). As funcdes parcialmente diferencidveis sao mais utilizadas em redes como
Perceptron e Adaline, ao passo que as diferencidveis sdo aplicadas em Redes de Base Radial
(RBF), Perceptron de Multiplas Camadas (MLP), entre outras (HAYKIN, 1994, 2007, 2010).

As ANNs possuem diversas caracteristicas como auto-organizagdo, adaptacdo e autoa-
prendizagem, além de ndo-localidade, ndo-estacionaridade e ndo-convexidade, tornando-a
uma ferramenta poderosa para resolver problemas complexos (AZADEH; GHADERI; SOH-
RABKHANI, 2008). Pode ser usada na resolu¢do de problemas de otimizagdo, controle de
processo, problemas de classifica¢do, reconhecimento de padrdes e modelagem de séries tem-
porais (DANIEL, 2007; KHASHEI; BIJARI, 2012; SZOPLIK, 2015).

Uma rede neural pode ser organizada em camadas. A camada de entrada (ou predito-
res) forma a camada inferior e a camada de saida (ou previsdes), forma a camada superior.
Também, pode haver camadas intermedidrias contendo “neurdnios ocultos” (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018). As principais arquiteturas de redes podem ser divididas em:
Rede neural de arquitetura com camada tnica alimentada adiante; Rede neural de arquitetura
de multiplas camadas alimentadas adiantes; Rede neural de arquitetura recorrente, feedback

ou retroalimentacdo e Rede neural em malha. A presente tese utilizou a Rede neural de ar-
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quitetura, tipo “MLP”, redes que usam, na sua arquitetura, multiplas camadas alimentadas
adiante (HAYKIN, 2007; NUNES; DA SILVA, 2018).

3.4.1.3.1 Perceptron de Miiltiplas Camadas

Uma rede perceptron de multiplas camadas do inglés (MLP, multilayer perceptron), € uma
rede que possui, pelo menos, uma camada intermedidria, conhecida como camada de neurd-
nios oculta ou escondida. Ou seja, a rede consiste de um conjunto de unidades sensoriais (nds
de fonte) que constituem a camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas de nés com-
putacionais e uma camada de saida de nds computacionais. O sinal de entrada se propaga
para frente através da rede, camada por camada (HAYKIN, 2007). Para Cybenko (1989), uma
rede com uma camada intermedidria pode implementar qualquer funcdo continua. A utiliza-
cdo de duas camadas intermedidrias permite a aproximacdo de qualquer funcdo matematica
(CYBENKO, 1988).

A MLP € considerada uma das arquiteturas de rede mais versdteis, podendo ser encontrada
em diversos sistemas, como de processamento de sinais, func@o universal de aproximagao
(ajuste de curva), reconhecimento de padrdes, identificacdo de processo e controle, otimizag¢ao
de sistema e previsdo de séries temporais (NUNES; DA SILVA, 2018). A Figura 11 apresenta
a arquitetura de uma rede MLP, com z,, entradas regressas de uma série temporal e duas

camadas intermediarias.

Figura 11: Arquitetura de uma rede MLP com duas camadas intermedidrias

Entrada
do I

MLP

1%Camada oculta 2%Camada oculta

Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2007).

A informacao desse tipo de topologia de rede € passada em sentido tinico, cuja arquitetura
€ chamada de feedforward. Seu treinamento de forma supervisionada € realizado com um
algoritmo conhecido como retropropagacao de erro (error back-propagation), cujo objetivo é
encontrar o minimo local ou global da funcao do erro entre entrada e a saida. Este algoritmo é
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baseado na regra de aprendizagem por correcdo de erro. Isto €, o algoritmo utiliza a técnica do
gradiente descendente direcionando o ajuste dos pesos (HAYKIN, 2007; PADUA BRAGA;
LEON FERREIRA; LUDERMIR, 2007).

A aprendizagem por retropropagacdo de erro consiste de dois passos através das diferentes
camadas da rede: um passo para frente (forward), a propagagdo, onde os pesos sindpticos da
rede sdo todos fixos; € um passo para tras (backward), a retropropagacdo, onde os pesos
sinapticos sao todos ajustados de acordo com uma regra de correcao de erro. No passo para
frente, um padrao de atividade (vetor de entrada) € aplicado aos nds sensoriais da rede e seu
efeito se propaga através da rede, camada por camada. Com isso, um conjunto de saidas é
produzido como a resposta real da rede que € subtraida de uma resposta desejada, produzindo
um sinal de erro. Por sua vez, este sinal € propagado para tras (retropopagac¢ao do erro) contra
a direcdo das conexdes sindpticas. Com isso, 0s pesos sindpticos sdo ajustados, fazendo com

que a resposta real se aproxime da desejada, em um sentido estatistico (HAYKIN, 2010).

A unidade bésica de processamento de informagdes do sistema nervoso central humano é
o neurdnio (N'), composto por trés elementos: um conjunto de dendritos (Z), um corpo celular
(S) e um axdnio (A), cada um com fungdes especificas, porém complementares (HAYKIN,
2007; DANIEL, 2013). De forma simplificada, esses elementos trabalham acdes em série, a
fim de fornecer respostas a um conjunto de estimulos (sinais): (i) Z inicialmente recebe os
estimulos (sinais) externos a S (identificados como sendo os terminais ou camada de entrada
de N); (ii) em S os estimulos sdo ponderados (combinados) por pesos acoplados em S, rea-
lizando operacdes agregadas simples; e (iii) o axdnio A processa a informagdo fornecida por
S, com operagdes eventualmente mais sofisticadas, gerando as respostas de N aos estimulos

recebidos por 7.

As respostas de um neurdnio podem ser o estimulo de outro, chamado de sinapse. E
pelas sinapses que os nds se unem funcionalmente, formando redes neurais. Essa topologia de
ANN, comumente utilizada para previsao tem sido eficiente, principalmente, na previsao de
séries temporais com padrdes ndo lineares, caso em que outros modelos de previsdao nao sdao

eficazes.

No contexto de utilizagdo das ANNS, para o caso especifico de séries temporais u;, N

(neurdnio) é modelado pela rede perceptron (P). No caso, u; envolve

1 = {ut—ti}ielua 3.17)
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isto €, os valores anteriores da série e o modelo.

S(T) =y, + ao, (3.18)

1€l

em que «; € o coeficiente que pesa u;_;, na camada de entrada de uma ANN (com « sendo
a corregdo de viés ou o intercepto do modelo). Assim, S(-) envolve uma combinag@o linear
ponderada dos dados de entrada. Além disso, refletindo a resposta a série de dados regressos,
tem-se a previsao

iy, = A(S(Z,)) (3.19)

O ajuste A(-) é chamado de fungdo de ativag@o e pode assumir diversos modelos de fungdes
como, discreta, continua, linear ou nao linear. Assim, as Equagdes 3.17 - 3.19 apresentam
relacdes que resumem a aproximagdo de A via P. A Figura 12 ilustra uma rede neural, com

duas camadas intermedidrias, para duas entradas regressas de uma série temporal.

Figura 12: Arquitetura de Rede Neural adaptada para séries temporais com duas entradas regressas,
duas camadas ocultas e uma saida

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com o objetivo de melhorar o desempenho dos preditores de ANN de séries temporais,
varios pesquisadores adicionaram a arquitetura das redes neurais camadas intermedidrias com
neurdnios ocultos (conjunto de perceptrons), digam-se {Py, }/._,, entre as camadas de entrada
e saida da ANN (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). Conforme visto, isso é o que
define uma rede feed-forward multicamadas, onde cada camada de nds recebe entradas das

camadas anteriores. Tal arquitetura leva a uma sequéncia de somas simples,

Su(T) = angtii—y, + ano, (3.20)

i€l

e respectivas funcoes de ativa¢ao intermedidrias,

An(Sn(Zy)) (3.21)
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Com isso, essas fungdes intermedidrias de ativagdo devem, por sua vez, ser operadas por uma

funcdo final de ativagdo, dedicada a previsao u;:

H
i = A, (Z O + Ah(sh(zt))> (3.22)
h=1

As funcdes de ativacdo tém o papel de informar as camadas anteriores os erros cometidos
pela rede com a maior precisdo possivel (HAYKIN, 2010). As func¢des de ativacdo mais
comuns sdo a Linear, Sigmdide Logistica e a Tangente Hiperbdlica. A notacdo aqui adotada
para modelos de redes neurais serd ANN(NI,No,Nc), com N/ indicando o nimero de entradas
autoregressivas (autoregressivas e autoregressivas sazonais Par + Pars), No é a quantidade
de nds na camada oculta e Nc € a quantidade de camadas ocultas. A saida, para a abordagem
desse trabalho € sempre igual a 1, uma vez que se trabalha com a previsao de um passo a frente

(one-step-ahead).

Outras caracteristicas importantes das ANNs é que elas realizam processamento paralelo
da informacao fornecida como entrada, envolvendo caracteristicas anexas como uma taxa de
aprendizado e um algoritmo de aprendizado (ZHANG, 2003; HAYKIN, 2007). Alteracdes
nessas varidveis influenciam diretamente o desempenho dos modelos resultantes (CIANCIO
et al., 2016; TANG et al., 2018). Contudo, o trabalho de determinar essa arquitetura tem
sido uma das questdes mais importantes para pesquisadores de ANNs. Normalmente, um
procedimento de tentativa e erro ¢ realizado para determinar esses pardmetros (MADIC; RA-
DOVANOVIC, 2011). Assim, o custo computacional relacionado a construgio da ANN Gtima
passa a ser alto. Ja o uso de técnicas de otimizacdo tem sido util na potencializacdo desses
preditores de séries temporais (HOU; ZHAO; LU, 2018; JIANG; YANG; HENG, 2019).

Zhang, Patuwo e Hu (1998), listam varias aplicacdes de previsdo onde as ANNs foram
empregadas com sucesso € Adya e Collopy (1998), constataram que dos 73% dos artigos re-
visados, as ANNs tiveram bom desempenho, superando os benchmarks estabelecidos. Em
trabalhos como previsao anual da demanda de gasolina no Irda (KAZEMI et al., 2009), de-
manda urbana de dgua (GHIASSI; ZIMBRA; SAIDANE, 2008), demanda na industria de
minera¢do (ROSIENKIEWICZ; CHLEBUS; DETYNA, 2017), demanda de pecas de reposi-
cao (MELO MENEZES et al., 2015), as ANNs foram aplicadas como uma técnica de previsao

de demanda.
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3.4.1.4 Maiquinas de Vetores de Suporte

A teoria da Mdquina de Vetores de Suporte, do Inglés Support Vector Machines (SVMs),
foi proposta pela primeira vez por Vapnik na década de 90 (VAPNIK; VAPNIK, 1998; DA-
NESHDOOST et al., 1998; XU; CHAN; ZHANG, 2019). E uma técnica de aprendizado de
maquinas que utiliza o principio da indugdo, na obtencdo de conclusdes genéricas, a partir
de um conjunto de informagdes particular (MITCHELL; LEARNING, 1997). Desde entio,
tem sido bastante utilizado na aprendizagem estatistica, tarefas de classificacdo e anélise de
regressdo para o caso de séries temporais, por produzir bons modelos e com menor demanda
computacional (CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR et al., 2000; BLANCHARD et al., 2008).

O SVM foi originalmente desenvolvido com o objetivo de resolver problemas de classifi-
cacdo. Uma versdo estendida e adaptada do SVM, conhecida como regressdo por vetores de
suporte, também foi desenvolvida para problemas complexos de regressdo. As maquinas de
vetores suporte para regressao, diferem da técnica de classificacio no sentido de que, enquanto
a segunda busca dividir os dados em diferentes classes e classificar os dados futuros, a primeira
busca encontrar um preditor que aproxime bem os dados de amostra. A ideia bésica do pro-
cedimento é considerar, para cada amostra z; da regressao (Figura 13a) um nimero positivo
qualquer aqui definido por dg, que é adicionado e subtraido do respectivo valor correspondente
de interesse y; (Figura 13b) formando dois novos conjuntos.

Observando a Figura 13c pode-se ver, facilmente, a formagao de duas classes, uma positiva
e outra negativa. Assim, o hiperplano de maxima separa¢do obtido para as classes formadas
passard exatamente pelos valores de y;, pois a maxima separacgdo serd y; + 0 (Figura 13d).
Assim, o problema de regressao é transformado em um problema de classificagdo binéria e o

algoritmo SVM pode ser usado e aplicado normalmente.
3.4.1.4.1 Regressdo por Vetores de Suporte

A regressdo por vetores de suporte, do inglés Support Vector Regression (SVR) , € uma
técnica de aprendizado estatistico supervisionado para modelagem de dados de processos
(SMOLA; SCHOLKOPF, 2004; XU; CHAN; ZHANG, 2019), e também para aplicacOes
de previsdo de regressdo e de séries temporais, com a obtencdo de excelentes desempenhos
(MULLER et al., 1997; DRUCKER et al., 1997; STITSON et al., 1999; MATTERA; HAY-
KIN, 1999).

A ideia chave do SVR estd em transformar o espago de entrada (espaco original) (dados de

treinamento) em um espaco de recurso de alta dimensdo (espago de caracteristica), por meio
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Figura 13: Representacdo grafica da transformacdo de um problema de regressdo em classificagdo
bindria. Problema de regressao (a); adic@o e subtracdo da constante ds aos dados de entrada (b); trans-
formacdo do problema de regressdo original em um problema de classificagdo bindria (c); hiperplano
que define a funcdo de regressao (d).

y a v b Lo oy +ds

2d

Fonte: Elaborado pelo autor.

de uma transformacgao nao linear e extrair as informagdes e a regularidade contida entre os
dados (CORTES; VAPNIK, 1995). Ao executar essa transformacao, o SVR calcula um espago
de recurso de correlagdo e as varidveis de saida. Para melhorar o desempenho da regressao,
0 SVR minimiza a fun¢do de erro no treinamento. Como resultado, um relacionamento nao
linear entre as varidveis de entrada e saida é encontrado no espaco de alta dimensao (VAPNIK,
2013; MA; YE; MA, 2019). O SVR também faz uso da fun¢do de perda e-insensivel, com
a finalidade de desenvolver uma func¢do onde todos os erros estdo sob um valor de € pré-
definido, mas produzindo a melhor capacidade de generalizacdo possivel (LU; WANG, 2010;
KHOSRAVI et al., 2018).

O modelo bésico especificamente supde um conjunto de dados (amostra) de treinamento,

(l‘l, yl)a (l’g, y2)7 EIR) (mnty ynt) € (an X Rnt) (323)

em que, n; € o nimero de observacdes do conjunto de treinamento; x; € um vetor de entradas p-

dimensional e y; sdo as saidas p-dimensionais x;. O objetivo é encontrar a fun¢do de regressao
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f(x). Tal fung@o linear, ou seja, a fungdo SVR, é dada pela Equag@o 3.24:
fx)=w-x;+b (3.24)

em que f(x) € o valor predito com no maximo um desvio ¢ de y;; w é um vetor de pesos
(indicando a caracteristica das entradas); b € o viés (ou intercepto) do modelo (KANG; LI,
2016).

Considerando a fung¢do linear da Equacdo 3.24, no SVR procura-se uma fun¢do com pe-
queno w, o que pode ser conseguido pela minimiza¢do da norma ||w||. O algoritmo re-
solve, entdo, o problema de otimizacdo apresentado na Equacio 3.25 (SMOLA; SCHOL-
KOPF, 2004; FACELI et al., 2011).

1
minimizar 3 [ w|” (3.25)

sujeito a pi—wim—bse (3.26)
Wiz, +b—y < ¢

A minimizacdo da Equacgdo 3.25 significa encontrar o e-tubo mais delgado possivel. As res-
tricdes das Inequagdes 3.26 refletem que a fung@o f(x) aproxima os pares (x;, ¥;) com uma
precisdo constante €, a0 mesmo tempo torna o problema de solu¢do convexa possivel. Mesmo
considerando um erro minimo nas Inequagdes 3.26, ainda assim, os dados de treinamento
podem extrapolar a margem de precisdao. Estes dados podem ser incorporados ao processo
de célculo, a0 mesmo tempo em que o problema de minimizacdo da Equagdo 3.25 pode ser
flexibilizado. Para isso, incorpora-se varidveis de folga do tipo (¢;), possibilitando trabalhar
com ruidos e outliers, aceitando que alguns exemplos fiquem fora da regido entre —c e +€ e

tornando o problema soluciondvel.

A Equaciao 3.27 exibe as varidveis de folga e as restricdes sdo mostradas nas Inequacdes
3.28. As varidveis de folga & e £ estdo associadas com os dados localizados abaixo da
margem inferior e acima da margem superior, respectivamente. Assim, a equacao do problema

de otimizagdo pode ser dada por:

minimizar % |wl|*=C Z [L(&) + L(E)] (3.27)
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yi — f(r) < e+ &
sieioa 1 fle) —y < et (.29
&, & =0

em que, C > 0 € a constante de regularizacio que determina a quantidade de erros no conjunto

de treinamento e o custo para obten¢@o da regido delgada e-tubo; ||-|| € a norma do vetor; e L(+)
¢ a fungdo de perda e-insensivel (Equacgado 3.29), que introduz varidveis de folga nao negativas
e considera os pontos situados fora da margem |f(x;) — y;| < € com uma certa penalidade
(SMOLA; SCHOLKOPF, 2004; SAPANKEVYCH; SANKAR, 2009; FACELI et al., 2011).

E importante destacar que apenas as amostras localizadas fora do e-tubo, conforme Figura

Figura 14: Func¢ado Perda e-insensivel

Perda

E=J

—
|
|
|

Erro

e

L o—6
@ \Vetores de Suporte

Fonte: Adaptado de (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004; KANG:; LI, 2016).

14, contribuem para o célculo da Equacgdo 3.27, isto é, os pontos que ndo excedam e sdao
penalizados através de uma funcdo de perda e-insensivel apresentada na Equacgao 3.29. Essas
amostras sdo denominadas vetores de suporte, pois determinam os fundamentos para a fung¢ao
de regressdo estimada. Os outros pontos da amostra (dentro do e-tubo) nio sdo incluidos
no modelo podendo serem excluidos apds a construcdo do modelo SVR. A funcdo de perda

e-insensivel ¢ dada pela Equacdo 3.29:

L(6) = 0 se [¢] <e
&) = (3.29)

€| — € caso contrério

Utilizando o método do multiplicador de Lagrange no problema de otimizacdo da Equacao

3.27, obtém-se a fun¢do objetivo apresentada na Equacédo 3.30.

n

Fx) =D (ai—a))w-x+b (3.30)

=1
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onde, o; e o sdo os multiplicadores de Lagrange (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004). Em casos
em que o modelo ndo € linear, € necessario expandir essa regressao para um caso de regressao
nao linear, inserindo uma fung¢do Kernel, que mapeia os dados de entrada para um espago
de caracteristica de dimensao superior, onde a regressdo linear torna-se possivel. Portanto, a

funcido de regressdao de SVR € obtida como na Equagdo 3.31

n

f0) =) (i = a}) K (xi,x) +b (3.31)
i=1
em que o valor de K (x;,x) é chamada de fung@o kernel aplicada aos dados de entrada, e o
valor do kernel € igual ao produto interno de dois vetores, x; € x, no espago de recurso ¢(x;)
e ¢(x), respectivamente; isto é K (z;, ) = ¢(x;).6(x).

Qualquer fun¢do que atenda a condi¢do de Mercer pode ser usada como funcio do kernel
(MERCER, 1909; VAPNIK; VAPNIK, 1998; HORNIK; MEYER; KARATZOGLOU, 2006;
STEINWART; CHRISTMANN, 2008; VAPNIK, 2013). Existem vérios tipos de funcdes
kernel, as mais utilizadas na prética em vetores de suporte sdo a linear, polinomial, sigmoi-
dal e funcdo de base radial (RBF do inglés, radial basis function). A utilizagdo de Fungdes
kernel diminui a quantidade de parametros livres na computacdo de problemas envolvendo

dados ndo lineares, fato que confere ao SVM superioridade enquanto técnica de aprendizado
de méquinas (CHEN, 2004).

Os parametros do SVR exercem muita influéncia nos resultados da previsdao. Assim, o
desempenho do SVR e sua capacidade de generalizacdo dependem fortemente da combina-
¢do dos parametros C, € e do(s) pardmetro(s) da fungdo kernel. O pardmetro C, chamado de
penalizacdo, € responsavel pelo tradeoff entre a maximizagdao da margem do e-tubo, quando
sdo aceitos valores com desvios maiores que €, € a minimizagdo do erro no conjunto de treina-
mento. Se seu valor for muito alto pode haver overfirting, caso seja muito baixo underfitting.
O parametro € é responsavel pelo raio do e-tubo ao redor da fungdo de regressao. Considera-
se também o desvio permitido a previsdo em relacdo aos dados alvos (WANG et al., 2014;
KANG; LI, 2016).

Ap6s a identificacdo dos parametros, o0 modelo pode ser utilizado para prever a saida cor-
respondente a uma entrada desconhecida usando Equacao 3.31. A arquitetura do SVR € apre-
sentada na Figura 15. A entrada x (para a qual uma predicao deve ser realizada) e os vetores
de suporte z;, 7 = 1,...,n s@o mapeados nao linearmente pela funcdo ¢ para um espaco ca-
racteristico, onde os produtos internos sao calculados. Isto corresponde ao cdlculo de fungdes
kernel K(z;,z). Finalmente, os resultados sdo combinados através dos pesos (a; — o) e

somados com o termo constante b para fornecer a previsao de x.
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Figura 15: Arquitetura do modelo de Regressdo por Vetores de Suporte (SVR)

‘ f(x) = T (a; —a}) k(x,x) +b ‘ Saida
/a; a—-a Pesos

Produtos internos

i

Mapeamento dos
vetores de suporte

| oco) |

Vetores de suporte

Entrada

Fonte: Adaptado de (KANG:; LI, 2016).

Uma tarefa importante € a0 mesmo tempo complexa na abordagem de SVR € a estima-
tiva 6tima dos seus parametros e dos parametros da funcdo kernel, considerando que nao ha
um consenso na literatura entre os pesquisadores da drea sobre o melhor método a ser usado.
Na literatura € possivel encontrar pesquisas que utilizaram Algoritmos Genéticos (GA) (SA-
PANKEVYCH; SANKAR, 2009) e Enxames de Particulas (PSO) (WANG et al., 2014) na
otimizacdo dos parametros. Entretanto, para Chen (2004), as abordagens praticas usadas na
escolha dos hiperparametros do SVR possuem algumas deficiéncias. No presente trabalho,
recorre-se ao Algoritmo Simulated Annealing (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, 1983).

Para Lu e Wang (2010), as SVMs tém um grande potencial e proporcionam desempenho
superior em diversas aplicagdes praticas. Isso se deve, em parte, aos principios de minimizagao
do risco da estrutura (structural risk minimization, SRM) das SVMs, que possui capacidade
maior de generalizacio e sdo superiores ao principio da minimizacao do risco empirico (em-
pirical risk minimization, ERM), usado por modelos de aprendizado de maquinas, como redes

neurais tradicionais. Assim, as SVMs garantem 6timos globais (CAO; TAY, 2003).

Pesquisas apresentam resultados relevantes com a aplicagdo do modelo SVR, na busca de
prever a demanda. Guanghui (2012) aplicava SVR para prever a demanda da cadeia de supri-
mentos; Sarhani e El Afia (2014), usaram na previsdo da demanda da cadeia de suprimentos, a
fim de otimizar o gerenciamento da cadeia de suprimentos e Fattaheian-Dehkordi et al. (2014),

na demanda de eletricidade da Companhia de Distribui¢do de Eletricidade de Teera.
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3.4.1.5 Logica Fuzzy

A légica fuzzy, conhecida como l6gica nebulosa, ou difusa, ¢ uma técnica de inteligéncia
computacional cuja ideia € modelar o modo aproximado do raciocinio humano (ROSS, 2005).
Com isso, € possivel tomar decisdes em ambientes de incerteza e imprecisao Zadeh (1965), o
que ndo ocorre com a logica cldssica (l6gica discreta ou booleana). A modelagem matematica
de conceitos fuzzy foi introduzida por Lofti A. Zadeh em seu artigo em 1965, onde argumenta-
se que o significado na linguagem natural é uma questdo de grau (PIRES et al., 2004). A
principal ideia da légica fuzzy é admitir possibilidades de um valor ser "verdadeiro”, dife-
rentemente do que se tem na logica clédssica cuja representacao bindria (0,1) diz se um valor é
falso ou verdadeiro, nao podendo ser ao mesmo tempo parcialmente verdadeira e parcialmente
falsa (RUSSEL; NORVIG, 2013).

As l6gicas ditas ndo cldssicas contrariam as suposi¢des bindrias que ndo admitem ambigui-
dades e contradicdes. No entanto, o conceito de dualidade estabelece a possibilidade de uma
coexisténcia entre algo e seu oposto, fazendo com que as aplicacdes das l6gicas ndo cldssicas

(exemplo, l6gica fuzzy) parecerem naturais e, por vezes, inevitaveis.

Na l6gica fuzzy, um valor pode ser classificado de forma linguistica como "totalmente
verdadeiro”, "totalmente falso", "parcialmente verdadeiro", ou "parcialmente falso". Dessa
maneira, a representacdo ¢ dada em um intervalo [0,1] (KLIR; YUAN, 1996). Essas ideias
foram ampliadas para a teoria dos conjuntos. Assim, em uma abordagem cldssica, a defini¢ao
de pertinéncia de um elemento € associd-lo aos valores 1 se pertence a um conjunto especifico,
caso contrario 0. No contexto fuzzy, a pertinéncia ndo € uma questao de afirmacao ou negacao,
mas uma questdo de grau e € dada no intervalo [0,1], de modo que um mesmo elemento
pode pertencer parcialmente a mais de um conjunto fuzzy com diferentes graus de pertinéncia
variando nesse intervalo (WANF, 2003).

Uma das principais contribuicdes da logica fuzzy reside no tratamento de dados registrados
a partir de termos linguisticos por meio de funcdes de pertinéncia (fungdes caracteristicas)
aos conjuntos fuzzy, permitindo que a linguagem natural seja convertida para um formato
numérico, de facil manipulacdo. Assim, um conjunto fuzzy é um agrupamento impreciso e
indefinido onde o processo de transi¢do de ndo pertinéncia para pertinéncia ocorre de forma
gradual, ndo brusca (NGUYEN; WALKER; WALKER, 2018).

A estrutura geral de um sistema fuzzy possui alguns componentes conceituais como: uma
base de regras, que contém o conjunto de regras nebulosas; uma base de dados, que define
as funcdes de pertinéncia usadas nas regras nebulosas; € um mecanismo de raciocinio, que

realiza um procedimento de inferéncia (raciocinio nebuloso) para obter a saida ou conclusao,
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baseado nas regras e fatos conhecidos (WANF, 2003).

Figura 16: Estrutura bésica de sistema de inferéncia fuzzy com fuzzifier e defuzzifier

Base de Conhecimentos
[ Base de Dados } [ Base de Regras }
Entrada Saida
Real Real

Fuzzificacio Defuzzificagiao
Motor de Inferéncia «+——

Fonte: Adaptado de (WANF, 2003; PIRES et al., 2004).

A Figura 16 mostra a arquitetura basica de um sistema fuzzy, formada a partir de um
modulo de fuzzificacdo, cuja principal funcdo € converter os valores de entrada (escalar ou
vetorial) do sistema para termos linguisticos representados por conjuntos fuzzy; uma base
de conhecimento, em que todo o conhecimento sobre o dominio do problema em questao
¢ armazenado. A base de conhecimento, formada por uma base de regras, que contém o
conjunto de regras fuzzy e por uma base de dados, que define as fungdes de pertinéncia usadas
nas regras nebulosas; um mecanismo (motor) de inferéncia responsdvel pelo desenvolvimento
do raciocinio nebuloso baseado no conhecimento representado na base de conhecimento; e por
um moédulo de defuzzificacdo, que realiza uma transformagdo da resposta do sistema nebuloso,
a qual estd representada por um conjunto nebuloso, em uma resposta nao nebulosa (valor real)
(ZADEH, 1965). Com isso, diversos pesquisadores propuseram alguns modelos de previsao

baseados na teoria fuzzy a fim de resolver problemas de séries temporais (ZADEH, 1973).

3.4.1.5.1 Série Temporal Fuzzy

Na metodologia tradicional de séries temporais, os valores das observacoes sao represen-
tados por ndmeros reais. Contudo, na metodologia de séries temporais fuzzy (STF) , os valores
das observagdes podem também ser representados por valores linguisticos (como muito baixo,
baixo, médio, alto e muito alto).

A STF é um método de previsdo que utiliza os principios fuzzy desenvolvidos por Zadeh
(1965), que mais tarde foi aplicado na resolu¢do de problemas de previsdo. Song e Chissom
(1991, 1993a, 1994), foram os primeiros a propor um modelo de STF baseado nos conceitos
da teoria de sistemas fuzzy, para modelar e prever processos cujos valores sdao descritos por

varidveis linguisticas e usaram como aplicacao a previsdo de matriculas educacionais (matri-
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culas de estudantes da Universidade do Alabama). O modelo usou um operador de composi-
¢do max-min (o) e construiu a relag@o difusa 12 (€ a unido de relacOes fuzzy) para calcular os

valores de previsao.

Sullivan e Woodall (1994), revisaram os modelos de STF variante e invariante no tempo
de primeira ordem proposto por Song e Chissom (1993a), onde os modelos sdo comparados
entre si € com uma variante do tempo modelo de Markov usando rétulos linguisticos com
distribuicdo de probabilidade. Em 1996, Chen melhorou o modelo de STF de primeira ordem,
introduzindo um método aritmético mais eficiente usando a tabela de relacdes 16gicas nebu-
losas ao invés do operador max-min. O método é computacionalmente mais facil do que o
método de Song e Chissom (CHEN et al., 1996).

Hwang, Chen e Lee melhoraram o modelo de STF de primeira ordem com base na ten-
déncia de matriculas dos ultimos anos (HWANG; CHEN; LEE, 1998). A ideia do método
proposto é que a variagdo das matriculas deste ano, por exemplo, esta relacionada a tendéncia
das matriculas dos ultimos anos. Com isso, se a tendéncia das matriculas dos ultimos anos esta
aumentando, entdo o nimero de matriculas deste ano pode aumentar. Huarng estendeu o mo-
delo de Chen com regras adicionais de previsdo e propds um modelo usando o conhecimento

heuristico para melhorar a previsdo para a inscri¢ao da UA.

Em um estudo posterior, Huarng identificou que a extensdo dos intervalos afeta os resul-
tados da previsdo e propds outro modelo para definir o comprimento do intervalo, em que o
comprimento era baseado na distribui¢do e no comprimento médio (HUARNG, 2001). Chen
(2002), desenvolveu um novo modelo de STF chamado modelo de série temporal difusa de
alta ordem para lidar com problemas de previsdo. No entanto, esses modelos ndo podem lidar
com o problema de previsao sobre os dados de periodos desconhecidos, limitados a simulag¢ao

e a previsdo aos dados historicos.

Com base nessa limitacdo, Abbasov e Mamedova tiveram importantes contribuicdes para
essa direcdo. Os autores propuseram o modelo STF a fim de prever a populacdo do Azer-
baijao. No modelo, € utilizado a diferenca de dados de primeira ordem. Devido ao seu bom
desempenho para diversos tipos de problemas de previsdo, o modelo de Abbasov e Mamedova
(AM) teve sua aplicagdo estendida a muitos casos (ABBASOV; MAMEDOVA, 2003). O mo-
delo AM tem vantagens sobre os outros, pois pode prever valores fora do intervalo dos dados
originais (ABBASOV; MAMEDOVA, 2003).

Diferentes modelos de STF foram propostos para prever dados nao lineares e varias apli-
cagoes, como matriculas (SONG; CHISSOM, 1991; CHEN et al., 1996; SONG; CHISSOM,
1994), temperatura (CHEN; HWANG, 2000; WANG; CHEN, 2009), acidentes de carro (JI-
LANI; BURNEY; ARDIL, 2007), demanda turistica (MUHAMMAD et al., 2012), concen-
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tracdo de poluicdao (DOMANSKA; WOJTYLAK, 2012), cadeia de suprimentos (TOZAN;
VAY VAY, 2008; CHAN; SAMVEDI; CHUNG, 2015), previsao de emprego (MARINOIU,
2016), mercados de a¢des (CHENG et al., 2008; CHU et al., 2009; CHEN; KAO, 2013), e na
previsdo de demanda (LI et al., 2012). Da mesma forma, pesquisadores apresentaram métodos

de STF para lidar com a previsao de demanda.
3.4.1.5.2 Definicdes Relacionadas a Séries Temporais Fuzzy

Para Song e Chissom (1991, 1993a,b, 1994), a previsdo de um valor € realizada a partir
das relacdes de 16gica fuzzy extraidas de uma STF. As principais defini¢des relacionadas as
STF sao apresentadas a seguir.

Definicao 1. Um conjunto fuzzy é uma classe de objetos com graus de associacio conti-
nuos. Seja U o universo de discurso ou conjunto universal, U = {uy, uo, ---, u,}, onde
os elementos de U sdo considerados seus possiveis valores, portanto um conjunto fuzzy de

varidveis linguisticas A; de U € definido pela Equagao 3.32.

A= pAi(u) . pAi(uz) n (A (us) T MAz'(Un)7 (3.32)
(A U9 Uus Unp,
em que pA; é a fungio de associagio (pertinéncia) do conjunto A, tal que pA;: U — [0, 1]. Se
u; pertence a A;, entdo 1 A;(u;) indica o grau de associagdo com que u; estiem A; e 1< i < n.
Aqui, o simbolo "+" indica a operagdo de unido e o simbolo "+" indica o separador, em
vez do somatorio e divisio comumente usados na dlgebra, respectivamente (ZADEH, 1965).
Definicdo 2. Seja Y (¢) um subconjunto dos nimeros reais e U universo de discurso no
qual os conjuntos fuzzy fi(t), (i = 1,2, ---) sdo definidos. E seja F'(t) uma colegdo de f;(?).
Com isso, F'(t) é chamada de série temporal fuzzy em Y (¢) com (t = 0,1,2, - - ).
Definicdo 3. Considere que F'(t) é causada apenas por F'(t — 1) e é representada por
F(t — 1) — F(t). A relacdo existente entre F'(t) e F'(t — 1) é uma relacdo fuzzy e esse

relacionamento pode ser representado pela equacao relacional fuzzy (Equacao 3.33).

F(t)=F(t—1)oR(t,t—1) (3.33)

" _ 9"

onde "o” originalmente é o operador de composi¢do de max-min e R(t,t — 1) é a relagdo
difusa entre F'(t) e F'(t —1). Assim, F'(t — 1) — F'(t) é chamada de rela¢o fuzzy de primeira
ordem do modelo F'(t).

Definicio 4. Se F'(t) é causada por mais conjuntos fuzzy F(t—1), F(t—2),---, F(t—n),
a relac@o fuzzy é expressa por F'(t —n), ---, F(t — 2), F(t — 1) — F(t). Essa relagdo é
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chamada de n-ésima ordem do modelo de série temporal fuzzy (CHEN et al., 1996).

Definicdo 5. Se R(t,t — 1) é uma relacgdo difusa de F'(t) independente do tempo ¢, ou
seja, para tempos diferentes ¢; e to, R(t1, t1-1) = R(s, to-1), entdo F(t) é chamada de série
temporal fuzzy invariante no tempo. Caso seja dependente de ¢, ou seja, R(tq, t1-1) # R(ts,
to-1) para algum ¢, entdo F'(t) é denominada como uma série temporal fuzzy com variagdo
temporal ou variante no tempo (CHEN; HWANG, 2000) e a relacdo pode ser expressa como

uma equacao fuzzy relacional (Equacdo 3.34).
F(t)=F({t—1)o R"(t,t —1) (3.34)

w > 1 é um pardmetro de tempo (nimero de minutos ou anos) pelo qual a previsdo F(t) é

afetada.

3.4.1.5.3 Modelo Abbasov-Mamedova

O formalismo de Abbasov e Mamedova (AM), desenvolvido a partir da ideia de STF, foi
proposto com o objetivo de prever a populacdo do Azerbaijao (ABBASOV; MAMEDOVA,
2003). O modelo AM tem vantagens sobre outros modelos de STF, pois pode prever valores
fora do intervalo dos dados reais. No entanto, o desempenho do modelo depende fortemente
de trés pardmetros: o nimero de conjuntos fuzzy (n), o nimero de elementos no conjunto de
dados usado como informacdo anterior para prever os dados (w) e a constante (C') pertencente
ao intervalo (0,1), escolhida de forma a garantir a conversao de valores quantitativos definidos
em valores fuzzy. Estes parametros podem ser dimensionados com base na propria experiéncia
do pesquisador (ABBASOV; MAMEDOVA, 2003; SASU, 2010; MARINOIU, 2016; KHAN;
KHAN, 2019), embora seja um problema complexo.

Os parametros do modelo ndo sdo investigados adequadamente para encontrar os valores
Otimos para cada série temporal. Com isso, diversas abordagens foram propostas a fim de
identificar os pardmetros apropriados (n, w e C') do modelo AM. Esses métodos apresentaram
bons resultados. Porém, autores como Vovan (2019) e Che-Ngoc et al. (2018), propuseram di-
ferentes métodos na busca do valor ideal para cada parametro. Che-Ngoc et al. (2018), prop0s
um algoritmo de dois estdgios para o modelo AM, no qual, o primeiro estdgio identifica os
parametros (n, w e ('), antes de passad-los para o0 modelo AM no segundo estdgio. A prin-
cipal lacuna dessa abordagem € que os parametros foram examinados separadamente e suas
interacdes ndo foram investigadas. Os autores Thao (2019), propuseram uma nova abordagem

que avalia a qualidade do modelo alterando simultaneamente os trés parametros com base no
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algoritmo de evolugdo diferencial (DE).

Outro ponto importante a ser destacado € que o modelo AM constréi seu universo de
discurso denominado U a partir da variagdo de dados entre periodos consecutivos de tempo
ou de sua variacdo percentual. Para a construcdo de U, sdo atribuidos dois valores D; e D,
que sd@o nimeros positivos usados para ajustar os limites de U para garantir a suavidade dos
limites do intervalo (ABBASOV; MAMEDOVA, 2003). Com base na ideia acima e a fim
de melhorar a qualidade do modelo AM, nesta tese foi utilizado o simulated de annealing
(SAn) na determinacdo dos parametros 6timos. O SAn mimetiza o processo de resfriamento
de materiais (DELAHAYE; CHAIMATANAN; MONGEAU, 2019).

A metodologia de previsdo proposta por AM ¢ definida com base nos dados histéricos da
série temporal, u; correspondendo ao anot = 1,2, ..., m. O formalismo Abbasov-Mamedova
consiste na realizacao de seis etapas a seguir.

Etapa 1: Calcule a variagdo V; entre dois periodos consecutivos pela Equacdo 3.35. Na

sequéncia, defina o universo de discurso U pela Equacdo 3.36.
Vt = Ut—Ut—1 (335)

U = [szn - Dla Vmaz + DQ] (336)

em que, V,,;, € a menor variacdo, V,,,, é a maior variacdo, D; e Dy sdo nimeros positivos.
Etapa 2: Particione o universo de discurso U em n intervalos de comprimento igual u;, ¢ =
1,2,...n, de modo que cada intervalo u; contenha no minimo um valor de variacdo. Em
seguida, encontre os pontos médios u;" de cada intervalo.

Etapa 3: Defina o conjunto fuzzy A;, @ = 1,2, ..., n, no conjunto universal U pela Equacdo

3.37:
1

T 14 [Cx (u—u)P

onde u € um elemento genérico do conjunto universal U, ui" € o ponto médio do intervalo

FeA; (w) (3.37)

correspondente u; (i=1, 2, - - -, n) identificado na Etapa 2 e C' € uma constante e C' € (0,1).

Etapa 4: Converta (fuzzificagdo) os dados de entrada, variagdes de ponto no tempo, que sao

valores reais em valores difusos pela Férmula 3.37.

Etapa 5: Selecione um nimero inteiro w, 1 < w < [, onde / € o nimero de periodos, antes
do periodo atual incluido na avaliacdo experimental. Com base no sistema de inferéncia w e
Mamdani escolhido, estabelecemos uma matriz de operagdo O"(t) de tamanho ¢ x j (aqui 4
€ o nimero de linhas, que estd em conformidade com a sequéncia de anos ¢t — 2, ¢ — 3, - - -,

t — w, 5 € o nimero de colunas, conforme o nimero de intervalos de variacdo) e uma matriz
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de critérios K (t) de tamanho 1xj (uma matriz de linhas que corresponde a variag@o difusa no
periodo ¢ — 1) depois disso, a matriz de relagdes R(t) € calculada conforme as Equagdes 3.38
e 3.39.

R(t) [, 5] = O [i, 5] N K (t) [j] (3.38)
Riy Rz -+ Ryj
Ro1 Raa -+ Ry,

R(t)=0" )@ K () = (3.39)

Ri R -+ Ry

onde O"(t) é a matriz de operagdo, K (t) é a matriz de critérios, ® é o operador min(N).

Defina F (t), a previsdo nebulosa das varia¢des para o periodo ¢ com base na equagéo 3.40.

F(t) = [ma:zc (R117 tee ,Ri1)7 s, Thax (le7 e, Rij,)] =
= [,u/h (V;‘/) y Ay (V;f> R ¢ (‘/t) ] (3.40)

Etapa 6: Defuzzifique os resultados obtidos da etapa 5 (valores de F (t)) de acordo com a

Equacao 3.41.
2 ity (Veo)x
Zin;l HA; (vt)

em que, p4, (Vi) é o valor da fungdo de associa¢do da variagdo da previsdo no intervalo 1,

V(t) = (3.41)

V (t) é a variagdo da previsdo defuzzificada. Para estimar o valor previsto 1, para o periodo ¢,
¢ utilizada a Equacdo 3.42:
U =uq + V(t) (3.42)

onde u;_; € o valor para o periodo ¢t — 1 e V/(¢) é a variag@o para o periodo ¢.

3.4.1.6 Metodologia de Previsao JUA

Nesta secdo € descrita a metodologia de previsdao de demanda da indudstria de manufatura
do caso de estudo, sendo aqui denominada de JUA. A empresa utiliza metodologia de previ-
sdo dividida em duas etapas. A primeira etapa com modelos matematicos e a segunda com
modelos cognitivos. Na etapa dos modelos matemaéticos sao utilizadas as informagdes forneci-
das pelo sistema Winthor (Sistema de ERP desenvolvido pela empresa TOTVS) que se baseia
em dados e informagdes do histérico de demanda da empresa (WINTHOR, 2021). A fer-
ramenta utiliza modelos matemaéticos para entender padroes do comportamento da demanda

no passado e estimar o comportamento da demanda no futuro. No entanto, a ferramenta é
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considerada uma caixa preta para o gestor da produgdo, nao sabendo qual(ais) o(s) método(s)
utilizado(s), bem como, o nivel de assertividade entre os valores previstos e os observados,
causando insegurancga na previsao realizada. Isso leva o gestor a necessitar de uma segunda

etapa de previsao.

Na segunda etapa, sdo utilizados modelos cognitivos. Esses modelos sdo usados como
fonte de informacao para modelagens de estudos onde os dados empiricos ndo possuem uma
relevancia considerdvel ou sdo parcialmente relevantes. Os modelos cognitivos sdo as opi-
nides de especialistas em relagdo a determinada varidvel de interesse com base nos seus co-
nhecimentos e experiéncias (NETO et al., 2020). O método utiliza a anélise do conhecimento,
experiéncia e a opinido de especialistas, identificados como os gerentes de vendas e produgao
e o gestor do PCP, explorando o conhecimento acumulado e a experiéncia de cada profissi-
onal, além de informacdes como nivel de estoques, tempo de esgotamento e tendéncias de
mercado (ARMSTRONG, 2001). Com isso, identificou-se, portanto, uma combina¢ao de mé-
todos matematicos e cognitivos, corroborando com a afirmacdo de Hyndman, Makridakis e
Wheelwright (1998), para os quais a unido de diferentes métodos de previsdo contribui para a

reducgdo dos erros, aumentando a confiabilidade dos dados gerados.

Ainda assim, a metodologia de previsdo causa, em diversos momentos, problemas de sub-
producdo e ou superproducdo como aumento substancial e continuo de recursos empatados
em estoque, que gira em torno de 55.674 caixas de produtos; aumento do uso dos espagos
da fébrica com estoque, uma vez que os espagos usados para estocar produtos fabricados é
cerca de 1.450m? da drea da fabrica; reducdo da produtividade ocasionada pelo aumento no
nimero de realinhamentos/recalibracdes das maquinas usadas para a producdo de variados
tipos de produtos relacionados a demandas ndo assertivas; aumento da carga de trabalho de
natureza de hora extra, girando em torno de 600hrs extras/més; e problemas relacionados ao

dimensionamento de equipes quanto de equipamentos, maquinas, manutengdes € insumos.

A escolha de metodologias por conveniéncia, sistemas simples (sistema Winthor) e/ou
de sistemas sobre os quais possuem familiaridade (experiéncia dos gestores), podem levar a
resultados distantes dos valores reais, ocasionado erros graves em situagdes que envolvem
grandes mudancas (ARMSTRONG, 2001; PETROPOULOS; KOURENTZES, 2015; PRA-
KASH; RAMYA; YUGANDHAR, 2016; MATSUMOTO et al., 2016; ROSIENKIEWICZ;
CHLEBUS; DETYNA, 2017; KOURENTZES; ROSTAMI-TABAR; BARROW, 2017). Por
sua vez, o mercado de ferramentas dedicadas a séries temporais carece de alternativas mais

atraentes e acessiveis a industria.
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3.4.2 Formalismos de Modelagem Combinada

A combinacdo de preditores € um método constantemente usado para melhorar a quali-
dade da previsdo (COSTANTINI; PAPPALARDO, 2010; KOZIK; SEP, 2012). Foi apresen-
tada pela primeira vez por Bates e Granger (1969), e € considerado um método atraente para
realizar previsdes (CLEMEN, 1989). No entanto, melhorar o desempenho da previsdo € uma
tarefa importante, mas, frequentemente, dificil (ROSIENKIEWICZ; CHLEBUS; DETYNA,
2017). Para situacdes em que nenhuma abordagem dominante foi determinada, a combinacao
de preditores tem sido uma das possibilidades de pesquisa que vem produzindo resultados
marcantes. Autores como Bates e Granger (1969); Winkler e Makridakis (1983); Firmino,

Mattos Neto e Ferreira (2014), contribuem para essa assertiva.

Para modelagem combinada, a previsao para u,, considera as estimativas produzidas pelos
K formalismos individuais, {ﬁti}fil .1 =1,--- K. Baseado nos objetivos desta tese foram
utilizados cinco tipos de combinadores: Média Simples (cSA), Mediana Simples (cSM), Mi-
nima Varidncia (cMV), Regressdo por Vetores de Suporte (cSVR) e Rede Neural Artificial
(cANN). A Figura 17 apresenta a estrutura geral de combina¢do dos formalismos individuais

através de seus combinadores.

Figura 17: Estrutura geral de combinagéo dos formalismos individuais (ANN, ARIMA, ETS, FUZZY,
JUA e SVR) por meio das técnicas de combinacido (CANN, cMV, cSA, ¢cSM e cSVR) de uma determi-
nada série temporal

Formalismos Formalismos
Individuais Combinados

—
Técnicas de —| FI cSA

ARIMA Combinagao
o)

Escolha da

técnicas de
—| F1 cann
.| FILcSVR

< L EE T
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— FUZZY

cSA, eSM,
cMV, cANN
e cSVR

T

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nessa estrutura, os formalismos individuais (ANN, ARIMA, ETS, FUZZY, JUA e SVR)
foram identificados como FI na parte dos formalismos combinados, associados a técnica de
combinacao escolhida.
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3.4.2.1 Combinacdo via Média Simples

Em combinacdo de preditores, a média simples tem sido um tdpico de pesquisa importante
e um consideravel ponto da literatura. Resultados indicam que a robustez da combinacio via
Média Simples, aqui identificada por cSA, decorre de estimativas de peso instaveis de peque-
nas amostras de treinamento ou caracteristicas de erro de previsao divergentes entre o treina-
mento e as amostras de avaliacdo (BLANC; SETZER, 2016). Assim, a cSA € apontada como
um processo de facil utiliza¢ao, sendo considerada em determinados casos melhores e mais
acurados/assertivos que métodos mais elaborados (MAKRIDAKIS et al., 1982; FLORES B.
E. & WHITE, 1989; ARMSTRONG; COLLOPY, 1998; H.; W., 2004; COSTANTINI; GUN-
TER; M. KUNST, 2017). O método € uma combinag¢do linear que calcula essencialmente
a média aritmética simples das previsdes dos K formalismos individuais conforme Equagao
343

K A
“ i—1 Ut,i
asA — —Zz—é Z (3.43)
em ~SA 4 : . d del binad a4 1 . 1o i-ési
que,u; " ca estimativa do modelo combinado para u; € Ug; € O valor previsto pelo z-€s1mo

modelo para ;.

Uma caracteristica basica e intuitiva sobre a cSA é que seu desempenho depende da inten-
sidade das variacdes de erros das previsdes, bem como de sua correlagdo. Assim, espera-se
que o método mostre um bom desempenho no caso de variagdes de erros similares e cor-
relagdes de erro ndo elevadas (BUNN, 1985; GUPTA; WILTON, 1987), pois os pesos que
sdo Otimos na amostra de avaliagdo abordam pesos iguais. Contudo, como apresentado por
(WINKLER; CLEMEN, 1992; SMITH; WALLIS, 2009), a cSA pode suplantar outros méto-
dos, mesmo para diferentes variacdes de erros ou erros fortemente correlacionados devido a
estimativas de peso instdveis (BLANC; SETZER, 2016).

3.4.2.2 Combinacdo via Mediana Simples

Na combinagdo por meio da Mediana Simples, identificada por cSM, calcula-se a mediana
das previsoes (valores estimados) dos K formalismos individuais. Como tal, os pesos sao
varidveis no tempo, pois cada método de previsdo pode ser reordenado ao longo do tempo
(MCMILLAN, 2018). Especificamente, a mediana representa a informa¢do que divide os
dados ordenados em duas partes iguais, metade abaixo e metade acima. Se o numero de
observacdes for par, a mediana estd na metade entre os dois valores centrais, como seu ponto
médio (MONTGOMERY; RUNGER, 2010; ROSS, 2014).
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3.4.2.3 Combinagdo via Minima Variancia

O método de combinag¢do por Minima Variancia, aqui identificada por cMV, proposto por
Bates e Granger (1969), baseia-se na combinagdo linear de previsdes individuais (ARMS-
TRONG, 2001; WERNER, 2005). O método estima os pesos dos modelos individuais com
base nas variagdes de erro de suas previsoes e suas correlagdes com os demais modelos (MAR-
TINS; WERNER, 2014). Sua expressao € apresentada conforme as Equacoes 3.44 e 3.45.

K
i = wyly (3.44)
=1

em que

K
w; = D e Wi

T K K
> i1 Zj:l aij

sendo w; o peso atribuido ao i-ésimo modelo e a;; 0 j-€simo elemento da j-ésima linha da

(3.45)

inversa da matriz de covariancias M ! com relacdo aos residuos dos modelos individuais
(DE OLIVEIRA et al., 2013). Os autores Firmino, Mattos Neto e Ferreira (2014) e Martins
e Werner (2014), contribuem para uso do método e utilizam as Equacgdes 3.46 e 3.47 para

calcular os pesos w;, referentes a dois modelos individuais.

2
09 — 012
= ) 3.46
i 02 + 03 — 2019 ( )
O'% — 012
Wo = (3.47)

2 2 ’
onde o7 é a varidncia relativa ao erro do modelo i e 0;; é a covariancia entre os erros dos
modelos X; e X5. Entretanto, ¢ importante destacar que para a utilizacdo dos combinadores

cMV os erros de previsao devem seguir distribui¢cao normal, do contrario as estimativas podem
ter viés (FIRMINO; MATTOS NETO; FERREIRA, 2014).

3.4.2.4 Combinacgdo via Redes Neurais Artificiais

A combina¢do de modelos de previsao por técnicas ndo lineares, a exemplo das Redes
Neurais Artificiais, aqui chamada de cANN, tem sido muito explorada por pesquisadores,
apresentando resultados expressivos. Autores, como Zhang (2003), em seu modelo hibrido,
recorrem a uma combinacdo de valores estimados dos modelos e seus residuos. Os resulta-

dos obtidos por Zhang foram melhores no caso de modelos mistos, do que os obtidos com
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cada modelo individual. Vérios outros autores confiaram e utilizaram os modelos de Zhang
ou desenvolveram novos modelos baseados no mesmo principio de hibridizagcdo (ABURTO;
WEBER, 2007; ZOU et al., 2007; PHAM; YANG et al., 2010).

Alguns desses modelos hibridos, usando redes neurais, foram aplicados diretamente ao
problema de prever a demanda de pecgas sobressalentes em industrias hibridas de manufatura,
combinando regressao linear, ARIMA e ANNs (KHASHEI; BIJARI, 2012; LIU; TIAN; LI,
2012; ROSIENKIEWICZ; CHLEBUS; DETYNA, 2017; VARGAS; CORTES, 2017). Guo
e Shen (2016), combinaram os preditores do modelo ETS e ANN para prever a demanda de
material para o planejamento das atividades de producao.

Basicamente, a tunica diferenca entre o modelo de previsdo de redes neurais artificiais
(denominado ANN nesta tese) e o combinador de rede neural cANN € a camada de entrada.
No caso, o cANN envolve as previsoes para u; dos formalismos ANN, ARIMA, ETS, FUZZY,
JUA e SVR na camada de entrada, enquanto a ANN faz uso dos valores defasados da série
temporal em estudo. Além disso, a estimativa de parametros, bem como a arquitetura da

cANN, sdo realizadas por meio da mesma metodologia aplicada para construir os previsores
da ANN individual.

3.4.2.5 Combinagdo via Regressdo por Vetores de Suporte

Para a combinacdo utilizando a metodologia de Support Vector Regression, similarmente
a cANN, aqui denominada cSVR, sdo aplicadas como entradas da mdquina de aprendizado as
predi¢des para u; dos formalismos individuais (ANN, ARIMA, ETS, FUZZY, JUA e SVR) e
como alvo u;. De forma semelhante & modelagem do formalismo individual SVR, os parame-

tros serdo otimizados através do Algoritmo Simulated Annealing.
3.5 Medidas de desempenho de previsao

Os modelos de previsdo possuem um certo grau de incerteza associado, sendo necessario a
medicdo deste. Existem diversas métricas que podem ser utilizadas com o objetivo de avaliar
o desempenho dos modelos de previsdo individuais e combinados. Tais métricas auxiliam a
verificar quais modelos produzem a melhor estimativa (FORMIGONI CARVALHO WALTER
etal., 2013; SYNTETOS; BABAI; GARDNER JR, 2015; FIRMINO; MATTOS NETO; FER-
REIRA, 2015). O critério mais importante para a escolha de um método de previsdo € o seu

desempenho, mensurado pela sua precisao, ou seja, quio préximo ele prevé o evento real.

Um método com pequeno erro de previsdo € geralmente aceito como bom e o erro de
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previsdo € calculado com base na discrepancia entre os valores previstos ; € reais ou obser-
vados u; (HYNDMAN et al., 2008). Embora varias instituigdes dependam, principalmente,
de previsdes pontuais Klassen e Flores (2001); Danese e Kalchschmidt (2011), idealmente as
previsdes também devem incluir estimativas da incerteza na demanda futura, expressas como
previsdes de densidade ou intervalos de previsdo. Como o desempenho do planejamento de
producdo depende muito da precisao da demanda prevista, escolher um método de previsao
adequado e uma medida deve ser um pré-requisito para estabelecer a existéncia de um bom
planejamento de producio (HA; SEOK; OK, 2018).

Neste trabalho sdo usadas as métricas de desempenho a seguir: Erro Quadratico Médio,
do inglés Mean Squared Error (MSE) (CLEMENTS; HENDRY, 1993), Erro Médio Abso-
luto Percentual, do inglés Mean Absolute Percentage Error (MAPE) (CLEMENTS; HEN-
DRY, 1993), Variancia Relativa Média, do inglés Average Relative Variance (ARV) (HANN;
STEURER, 1996), a estatistica U de Theil (Theil) (HANN; STEURER, 1996), a Predi¢ao
Errada de alteragdo na Direcdo, do inglés Wrong Prediction on Change of Direction (WPO-
CID) (YAO; TAN, 2000), indice de Desacordo (ID), Intercepto do ajuste linear entre i, € u,
(Reg_Intercept), Coeficiente angular do ajuste linear entre u; e u; (Reg_Slope) e Coeficiente
de indeterminag@o do ajuste linear entre i; € u; (W R?) e Métrica de desempenho agregado
(LIMA JUNIOR et al., 2010; FIRMINO; MATTOS NETO; FERREIRA, 2014; FIRMINO
et al., 2020; MATTOS NETO et al., 2020). No caso das métricas MSE, MAPE, Theil e ARY,

quanto menor o valor dessas métricas, melhor é o desempenho do modelo.
3.5.1 Erro Quadratico Médio

O MSE € uma das medidas de qualidade de previsdo mais tipicas, verificando de forma
ponderada a eficiéncia e a acurdcia de um preditor. E determinado com base na diferenca qua-
dratica média entre os valores reais e preditos da série temporal. A métrica estima a variagao
do erro de previsdo e expressa a acuricia e eficiéncia estatistica pela soma do quadrado do
erro. Por esse motivo, é um indicador muito mais sensivel ao erro. Se o MSE resultante da

Equacao 3.48 for um valor grande indica a possibilidade de grandes erros de previsao.

N Ry
MSE — Ztﬂ(t]‘\t] i) (3.48)

em que, u; € o valor observado, 1; € o valor estimado e /N o tamanho da série observada. Para
Hyndman, Khandakar et al. (2007), essa medida é adequada para acessar a precisao do método

de previsdo em uma série de dados, porém nao € significativa para determinar a exatidao de



76

um método de previsdo em vdrias séries de dados.
3.5.2 Erro Médio Absoluto Percentual

O MAPE é uma das medidas mais utilizadas de precisdo de previsao, devido as suas van-
tagens de independéncia de escala e interpretabilidade. A métrica mede a precisdo do preditor
em valores relativo (percentuais), conforme Equagdo 3.49 (KIM; KIM, 2016; HA; SEOK;

OK, 2018).
N

100
MAPE = — %"
N t=1

up — Uy

(3.49)

Uy

A medida proporciona uma indicagdo de quao grandes os erros de previsdo estdo na com-
paracdo com os valores atuais da série. Assim, essa medida € intuitivamente atraente, pois
penaliza a sub e a superestimacao, em relacdo ao resultado real, de maneira simétrica. No
entanto, 0 MAPE € prejudicado por valores iguais ou préximos a zero nos dados observados,
produzindo valores infinitos ou indefinidos. Com isso, quanto menor o MAPE melhor € o
nosso ajuste (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998; HYNDMAN; KHAN-
DAKAR et al., 2007).

3.5.3 O Coeficiente U de Theil

A métrica U de Theil, também conhecida como coeficiente de desigualdade de Theil, é
uma medida de acurdcia constantemente usada na literatura. O coeficiente de Theil avalia o
desempenho da previsdo em relagdo a predi¢do ingénua ou trivial, significando que o valor fu-
turo estimado € igual ao valor atual (MIZRACH, 1992). Para Firmino, Mattos Neto e Ferreira
(2015) essa medida € usada para comparar a performance do modelo com a performance de
modelo Random Walk (passeio aleatdrio), que utiliza a observacao anterior da série, u;_; para
prever u;. A expressao matematica da métrica é dada conforme a Equagao 3.50.

N Ry
Theil = 2=t — &)

i\il(ut — Ug1)

(3.50)

2

A medida U de Theil utiliza-se de uma estratégia simples na andlise da qualidade das pre-
visdes, tomando a observac¢do mais recente como a melhor previsao do proximo valor da série,
ou seja, a previsao um passo a frente do passeio aleatério (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT;
HYNDMAN, 1998). Se o coeficiente for equivalente a 1, o modelo apresenta desempenho

igual ao Random Walk (desempenho igual a uma predi¢do ingénua), e caso o valor seja menor
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que 1, o desempenho do modelo é melhor que o desempenho do modelo Random Walk (uma
previsdo trivial). No entanto, se o valor da métrica for maior que 1, a previsdao do modelo é
pior que a previsdo realizada pelo modelo ingénuo (OLIVEIRA; NOBRE; ZARATE, 2013;
FIRMINO; MATTOS NETO; FERREIRA, 2015).

3.5.4 Variancia Relativa Média

A medida ARV compara simplesmente as predicdes do modelo com a média simples dos

valores observados da série temporal. A medida € definida pela Equagdo 3.51

(3.51)

ARV = Zg—l(?t —)?

pmp (T — y)?

em que, u; € a média dos valores observados da série temporal regressa até o instante .

Se ARV = 1, o desempenho do modelo equivale ao de um modelo que sempre retorna a
média da série como previsdo. Caso ARV < 1, a previsdo do modelo é melhor que a média,
o desempenho é superior a média da série. E, se ARV > 1, o desempenho do modelo €

considerado inferior a previsdo realizada utilizando a média da série.
3.5.5 Predic¢ao de Alteracdo na Direcao

A medida de desempenho POCID considera a precisdo de se prever as alteracdes da dire-
¢ao (previsao da tendéncia da série), ou seja, se o valor futuro ird subir ou cair em relacao ao
valor atual, diferente das métricas anteriores, que se busca a minimiza¢do. No caso da POCID,
a medida assume valores entre O e 1, e quanto maior o valor da métrica melhor serd o modelo.

A métrica € definida pelas Equacdes 3.52 e 3.53.

N
POCID = % (3.52)

B { 1, se (up —we1)(ly — Gg—1) > 0 (3.53)

t — ~ N
0, se (up—wu1)(Uy —U_q) <O.

Da Equacdo 3.53, se D; = 1 indica que o modelo acertou a predicdo da tendéncia da série
temporal entre os instantes ¢t — 1 e . No entanto, se D; = 0 indica que o modelo de previsao
errou a predi¢do da tendéncia (FIRMINO; MATTOS NETO; FERREIRA, 2014, 2015). A fim
de padronizar a andlise em relacdo as demais métricas de desempenho, o de minimizar essas

métricas, adotar-se-d4 aqui W POCID = 1 — POCID. Com isso, quanto maior o valor do
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WPOCID, pior o modelo.
3.5.6 Indice de Desacordo

O Indice de Desacordo (ID) é uma medida complementar ao [ndice de Concordancia (I0)
Willmott (1982), usado na comparagao de diversos modelos de um mesmo fendmeno, inde-
pendente da unidade de medida, uma vez que seu valor € dado no intervalo [0, 1]. Essa métrica
estabelece a precisdo do valor predito em relagdo ao observado. Se /C' = 1 a concordancia é
considerada perfeita, porém se /C' = 0 indica total discordincia entre observado e previsto.
A métrica é apresentada nas Equagdes 3.54 - 3.56.

ID =1 - IC (3.54)

1 -1 zz]t\; (4 — ut)2 (3.55)
S (e = | + Jug — z|)?

Zivzl (i — ut)Q (3.56)

S (e = ] + [ — z[)?
No caso do ID ocorre o oposto: quanto mais proximo de zero estiver essa medida, melhor é o
desempenho do modelo (FIRMINO et al., 2020).

3.5.7 Coeficientes do Modelo de Regressao Linear

Foram consideradas, também, métricas relacionadas a modelos de regressao (ajuste) linear,
ajustado através do método de minimos quadrados, tais como Intercepto do ajuste linear entre
valor previsto u; e observado u; (Reg_Intercept), Coeficiente de inclinacdo do ajuste linear
entre valor previsto 4, e observado u; (Reg_Slope) e Coeficiente de indeterminagdo do ajuste
linear entre valor previsto 4, e observado u; (W R?). O coeficiente (W R?) é o valor ajustado

do coeficiente de determinagio do ajuste linear R?, conforme Equacio 3.57.
WR?=1- R’ (3.57)

O W R? ¢ assim usado com o objetivo de padronizar a andlise quando comparada as outras
métricas de erros, ou seja, quanto menor o valor de W R?, melhor € a performance do modelo.
Considere uma equagdo da forma u; = a + b - 4;, em que a e b representam os coefici-

entes Reg_Intercept e Reg_Slope, respectivamente. Assim, os coeficientes Reg_Intercept e



79

Reg_Slope representam os erros aditivos e multiplicativos das previsdes u; para u; geradas
pelo modelo, respectivamente. Nesse caso, hd um erro constante a independente da previsao e
um erro proporcional b relacionado a previsdo. Por sua vez, o coeficiente de determinagio 122,
expressa o desempenho do preditor na captura da variabilidade da série temporal observada
(FIRMINO et al., 2020; MATTOS NETO et al., 2020). O R? ¢ definido como (Equagio 3.58)

R2 — szfil (ut - at)g
Zi\; (ur — a)z

em que, u € a média da série temporal observada. Portanto, um preditor ideal apresentaria

(3.58)

valores como R? = 1 ou WR? = 0, Reg_Intercept = 0 e Reg_Slope = 1, obtendo a equago

uy = 0+1-4,. O R?varianointervalodeOa 1, e quanto maior o valor, melhor serd o preditor.

3.5.8 Meétrica de Desempenho Agregado

A métrica de desempenho agregado (APM) fornece uma anélise geral das outras métricas
descritas, normalizadas no intervalo [0, 1]. APM gera um resultado tnico para cada modelo,
através do célculo da média simples das outras métricas, pertencentes a0 mesmo intervalo
[0, 1]. O APM é baseado no raciocinio de que quanto mais préxima de 0 for seu valor, melhor
serd a performance do modelo, entretanto, quanto mais préxima de 1, pior serd o desempenho
do modelo (FIRMINO et al., 2020). Neste sentido, para APM (Equacao 3.59), adotaram-se
|Reg_Intercept| e || Reg_Slope| — 1| em substitui¢do ao Reg_Intercept e Reg_Slope.

m .
i n.Metric;

AP]W:Z

(3.59)

m

onde n.Metric; € amétrica i, normalizada de acordo com seus valores em relacdo aos modelos
utilizados (ou seja, ANN, ARIMA, ETS, FUZZY e SVR) e m é o niimero de métricas (m = 8
reflete os erros MSE, MAPE, ARV, Theil’U, WPOCID, ID,
A normaliza¢do das métricas de desempenho para o intervalo [0, 1] ocorre por meio da Equa-
¢do 3.60.

Reg_Intercept| e |Reg_Slopel).

Metric; — min;
n.Metric; = —tG = N (3.60)

maxr; — man;

em que min; € max; correspondem nessa ordem, aos valores minimo € méximo observados
para Metric; ao longo dos formalismos ajustados a série temporal sob estudo. As métricas

consideradas no estudo t€m como objetivo a minimizagdo das equacdes que as expressam. De
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forma geral, o melhor formalismo serd o que minimizar a Equacio 3.59.
3.5.9 Critério de Informacdo Bayesiano

O critério de informacao Bayesiano (BIC) é também conhecido como critério de infor-
macdo de Schwarz (CIS), do inglés Schwarz’s information criterion (SIC), desenvolvido por
Gideon E. Schwar (SCHWARZ et al., 1978). E uma medida bem-sucedida para a sele¢io
de modelos que pode ser interpretada como uma aproximacao do fator Bayes (KASS; RAF-
TERY, 1995). Baseado em parte na funcdo de distribuicdo de probabilidade e intimamente
relacionado ao Critério de Informagdao Akaike (AIC). O BIC € um critério assintoticamente
consistente para a selecdo de modelos, se a distribuicdo por trds dos dados for regular (por
exemplo, da familia exponencial) e as anteriores no espago de hipéteses e no espaco de para-

metros forem uniformes. A medida BIC é formulada pela Equacao 3.61
BIC = —2log(ML) + kprc - log(N), (3.61)

em que, kg;c € o nimero de pardmetros do modelo, M L € o valor da fun¢do de maxima
verossimilhanga subjacente aos residuos do preditor em face do ajuste da funcdo de densidade

de probabilidade correspondente e N € o tamanho da amostra.

O BIC parte do pressuposto de que existe um “modelo verdadeiro” que descreve a relagao
entre a varidvel dependente e as diversas varidveis explanatdrias entre os diversos modelos
sob selecdo. Desse modo, o critério procura maximizar a probabilidade de se identificar o
verdadeiro modelo dentre os avaliados. O modelo com menor valor para o BIC € considerado
o de melhor ajuste (LIU et al., 1992; KONISHI; KITAGAWA, 2008; BOX; TIAO, 2011).

Esta medida tem o compromisso de parcimdnia, buscando ponderar tanto a qualidade do
modelo, a partir da primeira parcela da soma, quanto sua sofisticacdo em termos do nimero

de parametros (segunda parcela da soma).
3.5.10 Simulated de Annealing

O recozimento simulado (do inglés Simulated Annealing — SAn) é uma das mais simples e
conhecidas metaheuristicas de busca de vizinhanca (busca local), usada para tratar de proble-
mas de otimizacdo discretos e, em menor grau, problemas de otimizacdo continua, baseada na
simulacdo do processo de resfriamento de materiais. Sua origem se baseia na analogia entre

o processo fisico do resfriamento de um metal em estado de fusdo e o problema de otimi-
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zacdo, conforme Quadro 4. O SAn surgiu no contexto da mecanica estatistica, desenvolvido

Quadro 4: Analogia entre o sistema fisico e o problema de otimizac¢do

Simulacio termodinamica Otimizacao
Estados do sistema Solugdes vidveis
Energia Custo
Mudanca de estado Estrutura de vizinhanca

Temperatura Pardmetro de controle
Estado congelado Solucdo heuristica

Fonte: Elaborado pelo Autor.

por Kirkpatrick, Gelatt e Vecchi (1983), e independentemente por Cerny (1985), utilizando
o algoritmo de simulacdo proposto por Metropolis et al. (1953). Neste contexto, 0 processo
de otimizagdo é executado simulando os niveis de temperatura no resfriamento. Em tese, o
algoritmo parte de uma temperatura inicial definida chamada (7's). Durante o processo, a
temperatura (7”) diminui gradativamente pelo mecanismo de um programa de resfriamento
até atingir a temperatura final (7'e).

Em cada iteracdo, o algoritmo gera uma nova solucdo na vizinhanc¢a da solucdo atual.
Entdo, comparando a adequagdo do vizinho com a solucdo atual, o SAn decide se aceita ou
ndo a solucdo. O algoritmo aceita vizinhos superiores como a solugdo atual; mas no caso de
solugdes inferiores, ele aceita a solucdo pela probabilidade que € gerada pela funcao de Boltz-
mann (e~2/%T"). Nesta funcio, k é a parte constante, 7’ é a temperatura atual ¢ A ¢ a diferenca
entre a adequacgdo da solucdo atual e da nova (METROPOLIS et al., 1953; KIRKPATRICK;
GELATT; VECCHI, 1983).

O fluxograma do SAn € apresentado esquematicamente na Figura 18. A principal carac-
teristica do SAn € que ele fornece um meio para escapar de 6timos locais, permitindo movi-
mentos de escalada (isto €, movimentos que pioram o valor da fun¢do objetivo) na esperanca
de encontrar um 6timo global. Outra vantagem do algoritmo SAn € a facilidade de implemen-
tacdo computacional, possuindo uma baixa dependéncia de parametros (temperatura inicial,
numero de iteragdes ou limite de tempo de processamento e fator de reducdo de temperatura)
(DELAHAYE; CHAIMATANAN; MONGEAU, 2019).

Nos casos apresentados nesta tese, a func@o objetivo que se busca minimizar ¢ o MSE
(Equagdo 3.48), uma métrica utilizada na sele¢do de modelos. Os sistemas para 0s casos
FUZZY, ANN e SVR (individual e combinado) sdo, respectivamente, o modelo de ANN e
o modelo de SVR. Em ANN, a saida é o vetor p = (pag, psar, S, No, Ne, LA, AF') em que
par sd0 os valores autoregressivos defasados, parg sdo os valores autoregressivos defasados
sazonais, S € a sazonalidade, NV, indica o nimero de nds nas camadas intermediarias, /N, in-
dica o nimero de camadas intermedidrias, LA refere-se ao algoritmo de aprendizagem e AF'

a funcdo de ativacdo, que € o conjunto de parametros que minimiza a funcao objetivo. Foram
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Figura 18: Fluxograma do algoritmo da metaheuristica Simulated Annealing (SAn)
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Fonte: Adaptado de Dréo et al. (2006).

consideradas as seguintes variacdes para o algoritmo de aprendizagem (backpropagation):
BPROP, RPROP+, RPROP-, SAG e SLR. Como variantes da fun¢do de ativagdo foram utili-
zadas as funcdes Logistica (LF) e Tangente Hiperbdlica (THF).

Considerando o SVR, a saida é representada pelo vetor
P = (PAR, DaRs, S, cost, €, degree, coe f0, kernel, SV') onde par, pars, S conforme descritos
para ANN, cost é o custo, € € responsavel pelo tubo ao redor da fungdo de regressao, 7,
degree e coe fO s@o parametros das fun¢des Kernel, exceto a linear, kernel € a fungdo Kernel
e SV, o nimero de vetores de suporte, que € o conjunto de pardmetros que minimiza a fung¢ao
objetivo. A variagdo para o custo se deu no intervalo [10’5, 102] ,ado e entre [10’5, 1} ,ado~y
em [107°,10*], do degree em [1, 5] e para o coef0 tomou-se valores no intervalo [0, 10]. Esses
valores foram considerados a partir de uma busca na literatura pelos intervalos para otimizag¢ao
dos parametros de SVR. As fun¢des Kernel diferenciaram entre linear (LK), polinomial (PK),
sigmoide (SK) e de base radial (RBFK).

O vetor de saida do FUZZY é composto de 5 componentes p = (D;, Dy, n, we C). Dy e
D5 s@o usados no ajuste dos limites de U, n representa nimero de conjuntos fuzzy, w nimero
de elementos do conjunto de dados usados como informacao prévia para prever os dados e C'
uma constante escolhida para garantir a conversao das observacdes em valores fuzzy, definida

no intervalo (0,1).



83

4 APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentadas as modelagens das séries temporais de demanda utilizadas
na presente pesquisa, conforme os modelos descritos na Secdo 3.4 do Capitulo 3. Em um
primeiro momento, na Sec¢do 4.1, apresentam-se as séries temporais de demanda da familia de
produtos. Na sequéncia, Secao 4.2 sdo mostrados os parametros iniciais das modelagens. Por
fim, a Secdo 4.3 restringe-se as modelagens, resultados alcancados e comparacao dos melhores

modelos, dada a experimentagdo das séries temporais objeto de estudo.
4.1 Séries temporais de demanda das familias de produtos

As séries temporais de demanda s@o constituidas por familias de produtos conforme os
critérios estabelecidos pela empresa como tipo de produto, peso, capacidade do recipiente,
quantidade de produtos por caixa e/ou fragrancia. As séries objeto de estudo aqui identificadas
como DJUFI1, DJUF2, DJUF3, DJUF6, DJUF7, DJUF11, DJUF12 e DJUF13 possuem 73
observagdes com periodicidade mensal, exceto a série DJUF7 com 67 observagoes (ver Tabela
1). Nas Figuras 19 e 20 € possivel observar o comportamento das séries temporais de demanda

dos produtos graficamente.

Figura 19: Séries temporais de demanda das familias de produtos DJUF1, DJUF2, DJUF3 e DJUF6
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 20: Séries temporais de demanda das familias de produtos DJUF7, DJUF11, DJUF12 e
DJUF13
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Parametros iniciais das modelagens

Para realizacdo da pesquisa foram utilizadas 8 séries temporais de demanda, com o in-
tuito de analisar o comportamento dos modelos propostos sob as perspectivas das familias de
produtos da empresa objeto de estudo.

As séries temporais foram separadas em conjuntos de treinamento e de teste, estratégia
que reflete a prética de treinar o modelo usando dados do passado, gerando as previsdes de
demanda e comparando com os valores reais, por meio das medidas de acurdcia. Os dados
de treinamento sdo usados para estimar os parametros do método de previsdo e os dados de
teste sdo usados para avaliar a precisdo. Assim, os dados de teste ndo sdo usados para treinar
os preditores e fornecem uma indicag¢do confidvel de quao bem o modelo gera as previsdes
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS, 2018).

Com isso, foram propostos e gerados 80 modelos no total, sendo 10 para cada série tem-
poral de demanda, 5 individuais e 5 combinados. Além disso, tem-se o uso da metodologia
de previsdo da empresa objeto de estudo, gerando mais 8 modelos preditivos. Usada com o
objetivo de avaliar a qualidade do modelo em comparagdo aos propostos.

Na sequéncia, serdo apresentadas a estrutura e a performance de cada modelo em cada
série. Para experimentacgdo, processamento e geracdo dos modelos foi utilizado um notebook
com sistema operacional Windows 10 Home (64 bits), processador Intel i5, com 2.3GHz e

8GB de memoéria RAM de configuracao.
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Para geracdo dos modelos, foram considerados alguns pardmetros usados no ajuste dos

formalismos na etapa de modelagem das séries, mostrados na Tabela 2.

Tabela 2: Pardmetros de ajuste dos formalismos de previsdo individuais e combinados para cada série
temporal considerada (DJUF1, DJUF2, DJUF3, DJUF6, DJUF7, DJUF11, DJUF12, DJUF13)

Parametro Valor Formalismo
Proporc¢do de treinamento 0.8 Todos
Proporcdo AR e ARS 5e-02 ANN e SVR
ANN .threshold 1le-03 ANN
ANN.stepmax 6e+06 ANN
Numero de modelos 5e+03 ARIMA e ETS
FUZZY.D, 1 FUZZY
FUZZY.D, 1 FUZZY
FUZZY.n 5 FUZZY
FUZZY.w 2 FUZZY
FUzzZY.C 0.5 FUZZY
GSA.max.call 5e+03 ANN, FUZZY, SVR, cANN e cSVR
GSA.max.time 600 ANN, FUZZY, SVR, cANN e cSVR
GSA .maxit 1le+03 ANN, FUZZY, SVR, cANN e cSVR
GSA.temperature 1e+03 ANN, FUZZY, SVR, cANN e cSVR

GSA . nb.stop.improvement 20 ANN, FUZZY, SVR, cANN e cSVR
Fonte: Elaborado pelo Autor.

Os formalismos combinados cMV, cSA e cSM ndo precisam de ajuste de parametros na
etapa de modelagem, sendo assim, nao foram considerados para a construcao da Tabela 2.
Também, na apresentacdo que se segue dos modelos e suas respectivas descri¢des, esses nao

aparecem por ndo apresentarem parametros passiveis de interpretacao, exceto cMV.

4.3 Modelagem, Analise e Comparacao dos Métodos

Na Tabela 3, encontram-se descritas as arquiteturas dos modelos individuais e combinados
propostos no sistema de previsao de demanda para as séries temporais das familias de produtos
DJUF1, DJUF2, DJUF3 e DJUF6. O modelo ARIMA apresentou para as quatro séries a
mesma estrutura, ordem de integracdo igual a um, indicando a necessidade de apenas uma
diferenciacdo para estabilizar os valores observados da série € um termo de média movel.
Esse modelo gera previsdes equivalentes ao modelo de suaviza¢do exponencial simples, onde
q =1 é o parametro de suavizagdo. O modelo ETS obteve um arcabouco para a série DJUF1
com erro multiplicativo, tendéncia aditiva e nenhuma sazonalidade. O modelo equivale ao
método linear de Holt com erros multiplicativos. Assim, os modelos estatisticos ARIMA e
ETS foram matematicamente semelhantes para série DJUF1. Ja para as séries DJUF2, DJUF3
e DJUF6, o modelo ETS indicou um erro multiplicativo e nenhuma sazonalidade ou tendéncia
(suavizagao exponencial simples com erros multiplicativos). Logo, o modelo se assemelha ao

modelo de random walk.
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Por sua vez, os modelos de Machine Learning, ANN e SVR apresentaram de uma a trés
entradas autorregressiva para as séries de demanda, o que indica que foram utilizados valores
anteriores como u; 1 a u;_3 para realizar as previsdes das séries no instante ¢ (u;). A rede
neural ainda usou a func@o de ativacdo Tangente Hiperbdlica nas séries DJUF1 e DJUF2
e logistica nas séries DJUF3 e DJUF6. Ja o SVR foi estruturado com kernel polinomial
(DJUF1), linear (DJUF2), base radial (DJUF3) e sigmoidal (DJUF6) e com uma quantidade
de vetores de suporte que variam de 11 a 37. O modelo de inteligéncia computacional FUZZY,
dividiu as séries temporais em 12 a 17 conjuntos difusos, com uma constante de associacdo C

=1 e utilizou de 5 a 27 diferencgas nebulosas para predicao.

Os modelos combinados consideram como entradas as previsoes dos seis formalismos in-
dividuais, sendo 5 propostos mais o preditor da empresa. As combinacdes cCANN apresentam
arquitetura que levam de 4 a 10 nés em cada uma das camadas intermedidrias, a funcdo de
ativacdo logistica € utilizada na modelagem das quatro séries temporais de demanda das fami-
lias de produtos. O combinador cSVR obteve modelos com kernel linear (DJUF2 e DJUF3) e
polinomial (DJUF1 e DJUF6) e com um ndmero de vetores de suporte que variam de 11 a 21.
J4 o combinador cMV atribuiu pesos proximos para os modelos ANN, ARIMA e ETS e para
FUZZY e JUA na predi¢do da série DJUF2. Indicando que esses modelos apresentam vari-
ancias de erros de suas previsdes e correlacdes proximas. Em séries como DJUF3 e DJUF6
o combinador cMV tem forte influéncia dos preditores ANN, ARIMA e ETS. Ainda é possi-
vel verificar por meio do cMV nas séries a diversidade dos pesos associados aos formalismos
individuais.

Na Tabela 4, s@o apresentadas as métricas de desempenho dos formalismos individuais
e combinadores do sistema de previsdo de demanda ora proposto, para efeitos de compara-
¢ao das séries de demanda dos produtos DJUF1, DJUF2, DJUF3 e DJUF6. A metodologia
usada pela empresa combinando dados quantitativos com informagdes subjetivas para prever
a demanda tem gerado resultados de boa qualidade. A metodologia apresenta erros de previ-
sdo baixos e quando comparados com os erros produzidos por outros preditores identifica-se
que os erros sao os menores no geral (ver série DJUF2). O modelo exibe um WPOCID e
Reg_W R? baixo para as quatro séries, indicando que o JUA acerta bem a previsdo de tendén-
cia das séries, como também € um dos que mais se ajusta linearmente aos dados das séries.
No entanto, o modelo ndo apresenta boa performance mensurada pelo MSE, que € um indica-
dor muito mais sensivel ao erro. Quando se compara o MSE do JUA com os combinadores
percebe-se uma diferenca significativa, o que pode prejudicar o modelo no agregado. Dentre
os preditores individuais propostos, o FUZZY se destaca nas séries DJUF1 e DJUF2, SVR na
DJUF3 e o ANN na DJUF6. Os modelos apresentam ID pequeno demonstrando uma baixa
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Tabela 3: Descri¢do dos modelos individuais e combinados para as séries temporais de demanda das
familias de produtos DJUF1, DJUF2, DJUF3 e DJUF6

Série  Formalismo Modelo Descricao
ARIMA ARIMA(O, 1, 1) -
ETS ETS(M, A, N) a=1le—04efB=1e—04
FUZZY - D1 =8e—02,D2=0.0528,C=1,n=17Tew = 26
o ANN ANNG, 3, 1) Par =3,Pars =2,5=6,AF =TANH e LA= BACKPROP
=) SVR - Par = 2, Pars = 1, cost = 26.0025, ¢ = 0.0943, v =
E 2653.7542, Kernel = PK, SV = 37
cANN cANN(6, 4, 2) AF =LFeLA=SAG
cMV - wanN = 0.7967, warrima = —0.2095, wegrs = 0.3801,
wruzzy = 0.2303, wyjua = 0.1909 e wsyr = —0.3886
cSVR - cost = 29.1408, e = 0.7281, v = 8201.9293, Kernel = PK e
SV =11
ARIMA ARIMA(O, 1, 1) -
ETS ETS(M, N, N) a = 0.1284
FUZZY - D1 =8e—02,D2,=0.0788,C=1,n=12ew =15
o ANN ANN(, 2,2) Par =2,Pars=1,S=8, AF =TANH e LA= RPROP+
=) SVR - Par = 1, Pars = 2, cost = 28.9455, ¢ = 0.8064, v =
E 4403.1882, Kernel = LK e SV =15
cANN cANN(6, 8, 1) AF =LFe LA = RPROP+
cMV - wann = 0.3775, warrma = 0.3623, wgrs = —0.3699,
wruzzy = 0.2911, wyjua = 0.3043 e wsyr = 0.0348
cSVR - cost = 32.2695, ¢ = 0.584, v = 6618.6286, Kernel = LK e
SV =21
ARIMA ARIMA(O, 1, 1) -
ETS ETS(M, N, N) a=0.1424
FUZZY - D1 =8¢—02,D2=0.0987,C=1,n=1lew =27
24 ANN ANN(4, 6, 2) Par =2,Pars =2,S=8,AF =LFeLA=SAG
=) SVR - Par = 3, Pars = 2, cost = 28.5561, ¢ = 0.9325, v =
= 5265.6064, Kernel = RBFK, SV = 11
cANN cANN(6, 10,1) AF =LFe LA = RPROP—
cMV - wWANN = —2.7588, warrma = 2.2843, wgrs = 0.5081,
wruzzy = 0.021, wjuya = 0.2581 e wsyr = 0.6874
cSVR - cost = 53.5328, ¢ = 0.7175, v = 5361.837, Kernel = LK e
SV =9
ARIMA ARIMA(O, 1, 1) -
ETS ETS(M, N, N) a=0.3212
FUZZY - D1 =8e—02,D2=0.1032,C=1,n=16ew =5
= ANN ANN(2, 6, 3) Par =2,Pars =0,S=8, AF =LFeLA= RPROP+
=) SVR - Par = 3, Pars = 1, cost = 0.1124, ¢ = 0.7587, v =
E 2287.5689, Kernel = SK e SV =16
cANN cANN(6, 8, 1) AF =LF,LA= RPROP—
cMV - wann = 0.2453, warprma = 1.7712, wgrs = —0.7738,
wruzzy = —0.7699, wjua = 0.5472 e wsyr = —0.0199
cSVR - cost = 70.3051, € = 0.5643, v = 9093.3094, Kernel = PK e

SV =11

Fonte: Elaborado pelo autor.

discordancia entre os valores previstos e observados para as séries. Geram previsoes melhores

que o modelo de passeio aleatério (Theil < 1). E, assim como JUA, apresentam WPOCID

tendendo a zero.

Considerando os combinadores observa-se boa performance destes, como se pode veri-
ficar cSVR nas séries DJUF1 e DJUF6, cMV nas séries DJUF2 e DJUF3 e cSA nas séries

DJUF1 e DJUF3. Os modelos apresentam os menores valores para MSE, que é um indicador
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mais sensivel ao erro. Quando verifica-se a proporcao dos erros de previsdo em comparagao
com os valores atuais da série mensurado pelo MAPE, nota-se um bom ajuste dos combina-
dores. Ainda assim, quando se analisa a precisdo entre o previsto e observado os formalismos
apresentam um bom nivel de concordancia mensurado pelo ID. Essas descobertas demons-
tram a qualidade preditiva desses modelos quando comparados com os outros, apontando que
a previsdo realizada pelas combinagdes € superior a dos preditores individuais, incluindo a

metodologia JUA da industria de manufatura.

Tabela 4: Desempenho dos modelos de previsdao (ANN, ARIMA, ETS, FUZZY, SVR, JUA, cSA, cSM,
cANN, cMYV, cSVR) ao prever as séries temporais DJUF1, DJUF2, DJUF3 e DJUF6 (fase de teste). Os
melhores valores encontram-se em negrito

Série Meétrica FUZzZY ANN ARIMA ETS SVR JUA cSA cSM cANN cMV c¢SVR

MSE 12994910 20590891 17681669 16214436 14487579 19218222 9252133 13108878 11209007 10190982 11012551
MAPE 0.400 0.472 0.508 0.454 0.405 0.357 0.349 0.388 0.377 0.358 0.309
ARV 1.040 4.804 20.511 7.483 3.116 0.526 3.624 5.303 6.892 4.251 1.839
—_ 1D 0.279 0.648 0.855 0.649 0.469 0.217 0.342 0.495 0.486 0.395 0.307
S Theil 0.947 1.530 1.313 1.205 1.077 1.428 0.688 0.974 0.833 0.758 0.812
= WPOCID 0.571 0.429 0.500 0.500 0.500 0.071 0.429 0.357 0.214 0.214 0.143
| Reg_Intercept 3662 7036 2760 36666 2935 2393 -2941 339 5151 -2921 -3340
Reg_Slope 0.632 0.258 0.644 4.672 0.686 0.576 1.217 0.927 1.431 1.235 1.463
Reg_WR2 0.614 0.975 0.944 0.810 0.790 0.201 0.487 0.745 0.578 0.554 0.559

MSE 14462983 25075380 20665264 20679826 23650283 11913113 11419780 18387247 8993069 7096219 10751316
MAPE 0.437 0.740 0.625 0.625 0.719 0.419 .487 0.594 0.428 0.394 0.443
ARV 1.020 4.638 22319 22.740 9.755 0.394 9.350 27.278 3.533 1.435 5.692
~ ID 0.272 0.785 0.900 0911 0.899 0.140 0.454 0.860 0.295 0.191 0.394
% Theil 0.938 1.635 1.355 1.355 1.541 0.767 0.749 1.205 0.589 0.465 0.705
= ‘WPOCID 0.714 0.429 0.500 0.500 0.571 0.071 0.214 0.214 0.071 0.143 0.143
A Reg_Intercept 3295 10874 5959 6152 84076 1867 12504 10433 -6238 5544 -5776
Reg_Slope 0.638 -0.190 0.306 0.285 7.369 0.650 2.166 1.999 1.604 1.423 1.581
Reg_WR2 0.599 0.998 0.993 0.995 0.661 0.189 0.330 0.860 0.345 0.207 0.461

MSE 33224760 28050772 28209131 28633719 32200932 29077384 20431770 22834385 23845825 44066052 27308137
MAPE 0.235 0.246 0.281 .282 0.244 0.233 0.224 0.237 0.203 0.354 0.280
ARV 1.094 2.676 12.171 12.921 1.852 0.982 3.446 4.156 1.603 4.469 6.716
o ID 0.340 0.476 0.790 0.826 0.435 0.286 0.406 0.476 0.332 0.749 0.651
% Theil 0.968 0.806 0.854 0.866 0.932 0.903 0.606 0.667 0.681 1.365 0.825
=~ WPOCID 0.714 0.643 0.571 0.571 1.000 0.357 0.429 0.429 0.429 0.214 0.643
| Reg_Intercept 11150 6484 2902 3186 19134 5610 5070 <7222 -10906 -8449 4190
Reg_Slope 0.445 0.691 0.805 0.792 0.612 1.253 1.372 1.710 1.163 0.731
Reg_WR2 0.808 0.940 0.942 0.959 1.000 0.506 0.697 0.778 0.691 0.801 0.875

MSE 56685346 38796578 35869976 35861876 41927151 25442206 28653819 32433840 27123679 23079167 21241768
MAPE 0.289 0.247 0.242 0.242 0.221 0.216 0.214 0.231 0.202 0.191 0.179
ARV 1.802 2.137 6.378 6.791 2.377 0.728 3.408 4.668 2.038 1.745 2.151
e ID 0.707 0.552 0.789 0.800 0.567 0.256 0.577 0.705 0.420 0.368 0.413
% Theil 0.951 0.701 0.676 0.677 0.807 0.450 0.523 0.599 0.496 0.444 0.401
= ‘WPOCID 0.643 0.429 0.571 0.571 0.786 0.357 0.643 0.500 0.500 0.286 0.286
A Reg_Intercept 20012 12095 18626 18996 63858 10769 9175 14341 -866 7775 5110
Reg_Slope 0.154 0.562 0.210 0.194 -1.975 0.543 0.651 0.411 1.164 0.682 0.759
Reg_WR2 0.970 0912 0.983 0.987 0.874 0.582 0.869 0.947 0.706 0.730 0.686

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 21 apresenta a média agregada normalizada de desempenho dos formalismos in-
dividuais e combinados propostos no sistema de previsdao de demanda para as séries temporais
dos produtos DJUF1, DJUF2, DJUF3 e DJUF6. Para agregar a andlise dessas medidas de
desempenho € usada a Média Agregada Normalizada que agrega todas as medidas de erro,
normalizadas no intervalo [0,1], e calcula a média simples destas, gerando um resultado tinico
para cada modelo, também com valores entre O e 1.

Dada a andlise da performance agregada, é possivel confirmar o bom desempenho dos
formalismos combinados nas séries DJUF1, DJUF2, DJUF3 e DJUF6. Os modelos propos-
tos, a partir do sistema de previsdo de demanda objeto desta tese, se qualificam como bons

estimadores para a demanda da industria, descrevendo bem o processo gerador da série. Em
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resumo, o uso dos combinadores cSVR, cMV e cSA na série DJUF1 proporcionam a empresa
uma redugdo nos erros de predi¢do de até 64,64% (Figura 22(a)) quando comparado a me-
todologia usada atualmente pela empresa. Para a série DJUF2 o combinador apresenta uma
média agregada de 0,0328 versus 0,0664 do JUA. Uma reducgdo do erro de predicdo de mais
de 102% (Figura 22(b)). Considerando a série DJUF3, o combinador ¢cSA produz um erro
0,1695 o que equivale a uma redugdo de aproximadamente 13% (Figura 22(c)). O modelo
c¢SVR do sistema de previsdo proposto é mais qualificado para processo de previsdao da de-
manda da familia DJUF6. O modelo promove uma redugdo de aproximadamente 29% do erro
médio agregado (Figura 22(d)). Com isso, entende-se a relevancia dos resultados encontrados
a partir do uso do sistema de previsao ora proposto e que a adocao do sistema em substitui¢ao
a metodologia adotada pela industria é sugerida, com o propdsito de melhorar a previsdao da

demanda das familias de produtos, bem como o planejamento da producao.

Figura 21: Média agregada normalizada de performance dos modelos individuais e combinados paras
as séries de demanda de produtos DJUF1, DJUF2, DJUF3 e DJUF6
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(c) Média agregada normalizada de performance para (d) Média agregada normalizada de performance para
série DJUF3 série DJUF6
Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 22 sdo mostradas graficamente as séries de demanda e as previsdes para as
familias de produtos DJUF1, DJUF2, DJUF3 e DJUF6 realizadas por meio dos combinadores.
E possivel verificar que os formalismos acompanham a tendéncia da série, assim como é
possivel visualizar a aderéncia dos modelos aos dados da série.

Na Tabela 5 sdo mostrados os parametros dos modelos individuais e combinados para as
séries temporais de demanda da familia de produtos DJUF7, DJUF11, DJUF12 e DJUF13. O
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Figura 22: Formalismos combinados para as séries temporais de demanda das familias de produtos
DJUF1, DJUF2, DJUF3 e DJUF6 (Fase de treinamento e teste)
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(c) Formalismos combinados para série DJUF3 (d) Formalismos combinados para série DJUF6

Fonte: Elaborado pelo autor.

modelo de Box & Jenkins apresentou uma estrutura igual para as séries DJUF7, DJUF12 e
DJUF13. A estrutura consiste de ordem de integragcdo igual a um, necessdria para estabilizar a
série, e um termo de média mével. Esse modelo é equivalente ao ETS(A,N,N) com erros adi-
tivos, sem tendéncia ou sazonalidade. Para a série DJUF11 o modelo ARIMA nao apresentou
termos autorregressivos ou indicou necessidade de diferencia¢des, tornando-se um modelo de
médias méveis de 1 termo.
O modelo ETS diagnosticou erro e tendéncia multiplicativos para a série DJUF7. Para as
outras séries 0 modelo é uma suavizacdo exponencial simples com erros multiplicativos. A
modelagem de 16gica difusa exibiu o valor da constante de associacdo C' = (0.5537 para a série
DJUF7, para as demais o C' = 1. O modelo obteve de 12 a 16 conjuntos difusos e para a série
DJUF11 usou 18 diferengas nebulosas para predi¢do. Os formalismos de inteligéncia artificial
ANN e SVR apresentaram arquitetura com até trés entradas autorregressivas e oito nds nas
camadas intermedidrias para realizar a previsdo de um passo a frente. O SVR ainda obteve
kernel linear (DJUF7 e DJUF11), de base radial radial (DJUF12) e sigmoidal (DJUF13).
Considerando os combinadores, o cMV aponta para uma diversidade de pesos atribuidos
aos estimadores individuais. Em poucos casos, 0 modelo exibe ponderacdo préxima para os
preditores individuais. Essa diversidade de ponderacdo indica um distanciamento nas vari-
acoes de erro de suas previsdes e correlacdes. A arquitetura do cANN utiliza de 4 a 9 n6s

nas camadas intermedidrias, uma funcio de ativacio logistica comum as quatro séries e uma
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variedade para o algoritimo de aprendizagem usado no treinamento da rede. Por fim, a técnica

de aprendizado de mdquinas como combinador cSVR, aplicada as séries, apresenta na sua

estrutura de 10 a 20 vetores de suporte usados para determinar os fundamentos para a fung¢ao

de regressao estimada.

Tabela 5: Descri¢cdo dos modelos individuais e combinados para as séries temporais de demanda das
familias de produtos DJUF7, DJUF11, DJUF12 e DJUF13

Série  Formalismo Modelo Descricao
ARIMA ARIMA(O, 1, 1) -
ETS ETSMM,M,N) a=1le—04efB=1e—04
FUZZY - D1 =0.0799, D2 = 0.0714, C = 0.5537,n = 15ew = 2
= ANN ANN(4, 7, 3) Par=3,Pars=1,S=7,AF =LFe LA=SLR
=) SVR - Par = 2, Pars = 1, cost = 32.2801, ¢ = 0.3281, v =
E 8988.3696, Kernel = LK e SV =12
cANN cANN(6, 4, 1) AF =LF,LA=SLR
cMV - wann = 0.8704, warrma = —1.574, wgrs = 1.0357,
wruzzy = 0.3466, wsyr = —0.0123 e wyya = 0.3337
cSVR - cost = 0.9005, ¢ = 0.2805, v = 9575.7606, Kernel = LK e
SV =10
ARIMA ARIMA(O, 0, 1) -
ETS ETS(M, N, N) a = 0.1058
FUZZY - D1 =8e—02,D2 =0.0950,C =1,n=16ew = 18
= ANN ANN(, 8, 3) Par =1, Pars =0,8=3,AF =TANH e LA = RPROP—
) SVR - Par = 2, Pars = 0, cost = 88.2847, ¢ = 0.5444, v =
’a 1566.8523, Kernel = LK e SV = 24
cANN cANN(6, 4, 1) AF =LF,LA = RPROP+
cMV - wanny = 0.8602, warrma = —0.0985, wgrs = 2.1501,
wruzzy = —0.1514, wsyr = —1.9525 e wyjya = 0.1921
cSVR - cost = 0.0408, € = 0.2682, v = 4605.4605, Kernel = RBF K
e SV =20
ARIMA ARIMA(O, 1, 1) -
ETS ETS(M, N, N) a = 0.1389
FUZZY - D1 =0.0712, D2 =0.12,C=1,n=13ew =4
g ANN ANN(, 6, 2) Par =3,Pars =0,S=9,AF =TANH e LA= SLR
% SVR - Par = 3, Pars = 2, cost = 33.9724, ¢ = 0.9998, v =
E 6409.9987, Kernel = RBFK e SV = 42
cANN cANN(6, 6, 5) AF =LFe LA = RPROP—
cMV - wann = 0.6263, warimva = —0.4384, wgrs = —0.6556,
wruzzy = 0.1326, wsyr = 1.1585 e wyya = 0.1763
cSVR - cost = 77.4589, ¢ = 0.6578, v = 8335.6102, Kernel = LK e
SV =10
ARIMA ARIMA(O, 1, 1) -
ETS ETS(M, N, N) a = 0.1953
FUZZY - D =8e—02,D,=0.1082,C=1,n=12ew =15
o ANN ANN(4, 4, 3) Par=3,Pars=1,S=8, AF=LFelLA=SLR
% SVR - Par =1, Pars = 0, cost = 3.011, e = 0.3529, v = 4087.6465,
E Kernel = SK, SV = 33
cANN cANN(6, 9, 6) AF =LFeLA=SLR
cMV - wann = 0.3288, warrma = —1.8167, wegrs = 1.9079,
wruzzy = 5e — 04, wsyr = 0.13 e wjua = 0.4496
cSVR - cost = 11.2751, ¢ = 0.9003, v = 143.5928, Kernel = PK e

SV =11

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 6 mostra o desempenho de todos os formalismos individuais e combinados inte-

grantes do sistema de previsdo de demanda proposto para as séries de demanda das familias
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de produtos DJUF7, DJUF11, DJUF12 e DJUF13. Considerando os preditores individuais, a
metodologia de previsdo JUA adotada pela industria de manufatura apresenta uma boa perfor-
mance. Verifica-se que o modelo estima valores para métrica ARV < 1 para todas as séries,
indicando que seu desempenho € superior a média da série, tinico entre todos os formalismos
a apresentar essa condi¢do. O modelo ainda apresenta o menor valor do ID para séries DJUF7,
DJUF12 e DJUF13, sinalizando uma baixa discordancia entre os valores previstos e observa-
dos para as séries. No entanto, o modelo exibe um Theil > 1 para 3 séries, apontando que a

previsdo realizada pelo estimador € pior que a previsao de um modelo de random walk.

Dos formalismos individuais propostos no sistema de previsao de demanda o ETS (DJUF7),
o SVR (DJUF11) e ANN (DJUF12 e DJUF13), foram os que apresentaram melhor desempe-
nho. Os modelos acertam a predi¢ao da tendéncia da série temporal entre os instantes t — 1 e ¢
(WPOCID < 1). No entanto, os modelos mostram desempenho considerado inferior a previsao
realizada utilizando a média da série (ARV > 1) e também a metodologia de previsao usada

pela empresa.

Quando verifica-se os preditores combinados, observa-se baixo erro mensurado por diver-
sas das métricas utilizadas como MSE, MAPE e Theil para cSVR na série DJUF11, MSE,
MAPE, Theil e WPOCID para cSA na série DJUF12 e MSE, Theil, WPOCID, Reg_Intercept
e Reg_Slop para cMV na série DJUF13, sendo estes valores os menores no geral para as
séries. Esse achado mostra a estabilidade e os bons resultados preditivos desses modelos
em comparagdo com os demais, embora apresentem ARV superior a um. A descoberta in-
dica que a qualidade da predicdo realizada pelos combinadores é superior a dos preditores
individuais, incluindo a metodologia JUA. A Figura 23 mostra a performance preditiva dos
formalismos individuais e combinados propostos no sistema de previsdo, considerando a mé-
dia agregada normalizada das métricas de desempenho para as séries de demanda DJUF7,
DJUF11, DJUF12 e DJUF13. E importante lembrar que a métrica de desempenho agregado

fornece uma andlise geral das outras métricas descritas, normalizadas no intervalo [0; 1].

A partir disso, é possivel constatar os bons resultados preditivos dos combinadores para as
séries de demanda DJUF7, DJUF11, DJUF12 e DJUF13 considerados no sistema de previsdao
de demanda proposto, no qual, os combinadores se qualificam como os melhores modelos
no rank geral de cada série, descrevendo bem o processo gerador da série e muitas vezes
precedido de outro combinador. Tal resultado pode estar atrelado a dificuldade dos modelos

individuais se distanciarem de um random walk.

Em sintese, os combinadores cANN, cMV e cSVR apresentam, nesta ordem, uma redug@o
nos erros de previsao para série DJUF7 (Figura 24(a)) de 92,28%, 74,10% e 22,66% em com-
paracdo com modelo JUA. Nas séries DJUF11 e DJUF12 (Figuras 24(b) e 24(c)) essa reducao
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Tabela 6: Desempenho dos modelos de previsio (ANN, ARIMA, ETS, FUZZY, SVR, JUA, cSA,
c¢SM, cANN, cMYV, cSVR) ao prever as séries temporais DJUF7, DJUF11, DJUF12 e DJUF13 (fase de
teste). Os melhores valores encontram-se em negrito

Série Métrica FUZZY ANN ARIMA ETS SVR JUA cSA cSM cANN cMV cSVR
MSE 586846 440657 382428 309987 451827 479266 266137 292126 280890 271672 273359
MAPE 0.177 0.148 0.148 0.136 0.166 0.164 0.124 0.131 0.113 0.112 0.113
ARV 1.748 3.118 4.160 5.048 2.366 0.897 5.297 5.226 1.786 1.867 2.569
~ 1D 0.746 0.822 0.958 0.830 0.726 0.423 0.858 0.862 0.483 0.459 0.564
% Theil 0.998 0.990 0.799 0.704 1.024 1.014 0.546 0.624 0.593 0.617 0.609
= WPOCID 0.538 0.692 0.538 0.385 0.538 0.385 0.538 0.615 0.385 0.308 0.385
_ Reg_Intercept 3415 6042 4283 4430 3591 2653 3056 3592 2326 2643 2887
Reg_Slope 0.035 -0.773 -0.222 -0.258 -0.017 0.248 0.139 -0.018 0.363 0.260 0.188
Reg_WR2 0.998 0.825 0.974 0.978 1.000 0.838 0.994 1.000 0.928 0.964 0.984
MSE 116338 57126 1979296 58730 54606 263839 100442 54860 53979 132296 53310
MAPE 0.305 0.212 1.387 0.226 0.194 0.392 0.226 0.192 0.191 0.356 0.189
ARV 2.651 5.632 0.974 5.730 5.581 0.929 1.303 6.032 3.187 1.560 4.780
= 1D 0.796 0.785 0.781 0.912 0.733 0.508 0.480 0.738 0.571 0.651 0.680
= Theil 0.951 0.440 15.233 0.411 0.417 2.164 0.824 0.434 0.422 0.894 0.407
2 WPOCID 0.786 0.786 0.500 0.857 0.500 0.500 0.571 0.786 0.500 0.500 1.000
a Reg_Intercept 1146 1988 1090 1411 1757 857 512 754 554 25 1016
Reg_Slope -0.129 -0.966 0.209 -0.365 -0.739 0.163 0.639 0.265 0.459 0.758
Reg_WR2 0.984 0.973 0.928 0.998 0.992 0.843 0.878 0.996 0.936 0.884 1.000
MSE 1428289 1126263 802039 801550 1051008 1306913 570726 753137 1231420 1199473 1252571
MAPE 0.217 0.163 0.147 0.147 0.165 0.195 0.117 0.134 0.178 0.177 0.170
ARV 1.627 2.052 3.800 3.778 1.755 0.785 3.351 3.321 1.602 1.263 1.816
Q D 0.711 0.706 0.910 0.904 0.629 0.391 0.613 0.769 0.628 0.534 0.671
B Theil 1.022 0.936 0.590 0.591 0.873 1.089 0.456 0.568 1.064 1.089 1.063
a ‘WPOCID 0.857 0.429 0.714 0.714 1.000 0.357 0.286 0.571 0.429 0.286 0.500
a Reg_Intercept 4647 5770 10025 10212 5048 3267 -821 4048 -491759 =275 5691
Reg_Slope 0.073 -0.157 -1.002 -1.042 0.363 1.199 0.205 115.257 1.266 -0.144
Reg_WR2 0.995 0.994 0.950 0.948 1.000 0.585 0.787 0.997 0.598 0.697 0.995
MSE 2767058 1653754 1756079 1749441 3112169 1356544 1481062 1548334 1173615 1089084 9306785
MAPE 0.273 0.204 0.222 0.221 0.241 0.163 0.199 0.201 0.174 0.174 0.343
ARV 2.659 4.106 13.905 14.136 1.722 0.873 5.749 6.761 1.772 2.393 1.224
« D 0.720 0.630 0.908 0911 0.568 0.292 0.649 0.706 0.371 0.395 0.778
B Theil 0.923 0.551 0.574 0.571 1.038 0.398 0.494 0.516 0.381 0.357 3.036
a ‘WPOCID 0.714 0.286 0.786 0.786 1.000 0.357 0.500 0.500 0.286 0.286 0.571
a Reg_Intercept 5252 2845 7560 7912 11193 2578 1948 2723 585 241 6059
Reg_Slope 0.040 0.519 -0.386 -0.452 -1.328 0.535 0.679 0.527 0.977 1.018 -0.145
Reg_WR2 0.999 0.957 0.985 0.982 0.914 0.611 0.920 0.956 0.639 0.655 0.937

Fonte: Elaborado pelo autor.

proporcionada pelo ¢SA no erro médio agregado é de 58,34% e 55,11%, respectivamente.
Quando verifica-se o cANN na série DJUF13 (Figura 24(d)), o formalismo proporciona uma
reducgdo no erro de mais de 118%. Com isso, entende-se que esses resultados sdo significativos
ndo sO para a literatura, mas também para a industria de manufatura objeto de estudo. Esses
resultados possibilitam o uso desses preditores pela inddstria de manufatura, por apresentarem
uma acuracidade melhor, quando comparado ao seu modelo. Logo, o sistema de previsdo de
demanda desenvolvido pode ser adotado pela industria objeto de estudo com a finalidade de
melhorar a predi¢do da demanda e também o planejamento da producao.

Na Figura 24 estdo as representacdes graficas das séries de demanda e das previsodes reali-
zadas pelos combinadores para as familias de produtos DJUF7, DJUF11, DJUF12 e DJUF13.
E possivel verificar que os formalismos acompanham a tendéncia da série, a0 mesmo tempo

em que se visualiza a aderéncia dos modelos aos dados da série.
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Figura 23: Média agregada normalizada de performance dos modelos individuais e combinados paras
as séries de demanda de produtos DJUF7, DJUF11, DJUF12 e DJUF13
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 24: Formalismos combinados para as séries temporais de demanda das familias de produtos
DJUF7, DJUF11, DJUF12 e DJUF13 (Fase de treinamento e teste)
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5 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Esta secdo tem como objetivo descrever uma discussao acerca dos resultados obtidos com
os formalismos individuais e combinados ora propostos, por meio de uma andlise de seus

desempenhos e das vantagens e dificuldades na utilizagcdo do sistema de previsdao de demanda.

Neste estudo foram usadas oito séries temporais de demanda para avaliar o desempenho
dos modelos e do sistema de previsao propostos. Foram gerados, ao todo, 80 modelos, sendo
40 individuais com as metodologias ANN, ARIMA, ETS, FUZZY e SVR e 40 combinados,
cANN, cMV, cSA, cSM e cSVR. Além disso, tem-se o uso da metodologia de previsdao da
empresa objeto de estudo, gerando mais 8 modelos preditivos. O método aqui empregado
buscou analisar o potencial de cada preditor na previsdo da demanda da familia de produtos
da industria de manufatura e comparar com o modelo usado por ela. O objetivo é combinar
as previsoes geradas pelos diferentes modelos de previsdo como uma tentativa de capturar as
contribui¢des das caracteristicas de previsdo mais importantes de cada modelo individual a

cada etapa de previsao.

As Tabelas 7 e 8 a seguir mostram os desempenhos dos modelos gerados sob a odtica
da média agregada das métricas de desempenho normalizadas, para os conjuntos de teste e
de treinamento. Sua andlise permite inferir que os formalismos combinados do sistema de
previsdo de demanda se sobressairam diante dos individuais, vencendo em todas as oito séries
de demanda estudadas. Isso quer dizer que a escolha ideal para realizar a predi¢ao da demanda
analisando série a série seria por meio de um combinador. Esse achado corrobora com a
ideia de autores como Bates e Granger (1969); Newbold e Granger (1974); Clemen (1989);
Timmermann (2006); Matsumoto et al. (2016); Wang e Petropoulos (2016); Wang, Li e Li
(2018); Wang et al. (2018), que sugerem que a combinagdo apropriada de preditores tende a

melhorar sensivelmente a qualidade das previsdes.

Entretanto, nota-se que a metodologia JUA no agregado geral (considerando todos os mo-
delos e séries) apresenta desempenho mediano na fase de treinamento, ocupando a nona po-
sicdo, quando verifica-se os resultados na fase de teste o modelo se apresenta como o melhor
preditor, passando a ocupar a primeira posi¢ao (ver Tabelas 7 e 8). Com isso, o método JUA
ganha no agregado geral, mas nunca em algum caso especifico. Isso permite refletir sobre qual
resultado ofereceria mais ganhos para industria, entre adotar um modelo tnico para predi¢ao
ou modelos que se ajustam as séries temporais individualmente. Entende-se que considerar a
aplicacao de um modelo tinico como € o caso do JUA, na previsdo de diversas séries temporais
nao seja ideal, partindo do pressuposto que as séries possuem caracteristicas, padrdes e pro-

priedades estatisticas diferentes e que o tipo de dado determina qual método de previsdo usar.
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A identificacdo mais refinada desses padrdes ndo aleatérios das séries temporais de demanda
de uma varidvel de interesse e a observacdo desse comportamento passado permitem fazer
previsdes com maior acuracidade sobre o futuro, orientando melhor o processo de tomada de
decisao.

Outro ponto de discussdo a ser considerado € sobre a conexdo entre a previsdo da demanda
e planejamento da producdo. O setor de manufatura sofre mudancgas constantes de escala,
complexidade e tecnologia que buscam atender as demandas dos clientes que mudam rapida-
mente. Ao mesmo tempo, as industrias sdo desafiadas a planejar as atividades envolvidas em
seus processos de producdo na conducgdo para sucesso. Com isso, as previsoes de demanda
geram dados de entrada para outras dreas de planejamento, incluindo o de produgdo. Assim,
a escolha e uso de formalismos que se ajustem bem aos dados de demanda em detrimento
ao uso de formalismo unico € preferivel e fundamental. Uma forma de aprimoramento do
processo de previsdo de demanda € escolher métodos adequados as particularidades do pro-
duto (CECATTO; BELFIORE, 2015). O planejamento de produ¢do bem-sucedido depende
da modelagem precisa de aspectos relacionados ao problema, incluido a incerteza da demanda
contida nas séries das familias de produtos.

Verificando os formalismos individuais, os resultados da anélise demonstram que a mode-
lagem fuzzy de STF nao apresenta bons resultados. No entanto, autores como Che-Ngoc et al.
(2018), Vovan (2019) e Thao (2019), ressaltam que o desempenho do modelo depende forte-
mente dos pardmetros (n, w e ). Possivelmente, o baixo desempenho do formalismo esta
associado a escolha desses parametros. Neste caso, foi usado o conhecimento heuristico do
Simulated Annealing com esse objetivo. Por certo, investigar adequadamente os parametros

na busca por valores ideais para cada conjunto de dados € indicado.

Tabela 7: Desempenho normalizado médio agregado dos modelos de previsao (ANN, ARIMA, ETS,
FUZZY, JUA, SVR, cSA, cSM, cMV, cANN, cSVR) ao prever as séries temporais DJUF1, DJUF2,
DIJUF3, DJUF6, DJUF7, DJUF11, DJUF12 e DJUF13 (fase de teste). A classificacdo de cada modelo
estd entre parénteses

Série Pior Melhor FUzZZY ANN ARIMA ETS SVR JUA cSA cSM cANN cMV c¢SVR
DJUF1 ETS c¢SVR 0.325 (6) 0.644 (9) 0.716 (10) 0.736 (11) 0.409 (8) 0.239 (4) 0.194 (3) 0.336 (7) 0.270 (5) 0.192 (2) 0.145 (1)
DJUF2 SVR cMV 0.296 (6) 0.637 (8) 0.639 (9) 0.643 (10) 0.831 (11) 0.066 (2) 0.239 (5) 0.559 (7) 0.102 (3) 0.033 (1) 0.179 (4)
DJUF3 cMV cSA 0.410 (5) 0.634 (10) 0.487 (7) 0.511(9) 0.257 (4) 0.141 (2) 0.141 (1) 0.201 (3) 0.506 (8) 0.686 (11) 0.458 (6)
DJUF6 FUZZY c¢SVR 0.758 (11) 0.451 (6) 0.668 (8) 0.682 (9) 0.697 (10) 0.134(2) 0.396 (5) 0.521 (7) 0.200 (4) 0.142 (3) 0.105 (1)
DJUF7 FUZZY cANN 0.733 (11) 0.586 (7) 0.656 (9) 0.539 (6) 0.694 (10) 0.389 (4) 0.510 (5) 0.609 (8) 0.202 (1) 0.223 (2) 0.317 (3)
DJUF11 ARIMA cSA 0.475 (8) 0.449 (6) 0.633 (11) 0.567 (10) 0.401 (5) 0.205 (3) 0.129 (1) 0.484 (9) 0.236 (4) 0.138 (2) 0.465 (7)
DJUF12 FUZZY cSA 0.621 (11) 0.455 (5) 0.475 (7) 0.473 (6) 0.561 (9) 0.305 (2) 0.196 (1) 0.392 (4) 0.589 (10) 0.338 (3) 0.497 (8)
DJUF13 c¢SVR cANN 0.546 (8) 0.309 (4) 0.603 (10) 0.599 (9) 0.506 (7) 0.093 (3) 0.313(5) 0.371 (6) 0.043 (1) 0.050 (2) 0.719 (11)
GERAL ARIMA JUA 0.522 (8) 0.488 (7) 0.610 (11) 0.595 (10) 0.583 (9) 0.203 (1) 0.268 (4) 0.444 (6) 0.240 (3) 0.210 (2) 0.356 (5)

Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo SVR individual nio apresenta bom desempenho no geral, sendo necessario um
ajuste mais refinado dos hiperparametros cost, € e os parametros da fun¢ao kernel para melho-

rar o desempenho. Refor¢cando a ideia de autores como Liu, Cai e Tan (2007) e Tsirikoglou
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et al. (2017) em que, apesar de suas vantagens, os modelos de SVR exigem uma selecdo pre-
cisa dos parametros de configuragdo para alcangar um bom desempenho de generalizacao.
Vale salientar que, em alguns casos, o0 modelo SVR se aproxima dos valores alvos das séries
no conjunto de treinamento, entretanto, no conjunto de teste, tem-se um resultado ruim. O
modelo ndo consegue descrever o processo gerador da série.

O ETS, acompanhado do ARIMA, falham em determinar um padrdo e sofrem com ajuste
insuficiente. Os modelos apresentam aparentemente um caso tipico de underfitting. Esse
comportamento também € observado no modelo FUZZY. Ocorre quando o modelo ndo se
adapta bem sequer aos dados com os quais foi treinado. Com isso, resulta em resultados
problemadticos ou errdoneos em novos dados, ou dados nos quais nao foi treinado, e muitas

vezes tem um desempenho ruim, mesmo em dados de treinamento.

Tabela 8: Desempenho normalizado médio agregado dos modelos de previsdo (ANN, ARIMA, ETS,
FUZZY, JUA, SVR, cSA, ¢cSM, cMV, cANN, cSVR) ao prever as séries temporais DJUF1, DJUF2,
DJUF3, DJUF6, DJUF7, DJUF11, DJUF12 e DJUF13 (fase de treinamento). A classificacdo de cada
modelo estd entre parénteses

Séries Pior Melhor ~ FUZZY ANN ARIMA ETS SVR JUA cSA cSM cANN MV cSVR

DJUFI JUA ANN 0.641(10)  0072(1)  0.329(9) 0.083 (2) 0.265 (8) 0751 (1)  0.176(4)  0224(6)  0.204(5) 0228 (7) 0.163 (3)
DJUF2 ARIMA  cANN 0.576 (9) 0307(5) 0599 (11)  0592(10) 0473 (7) 0.566 (8) 0251 (4)  0451(6)  0.025(1) 0.159 3) 0.027 (2)
DJUF3 JUA cSA 0.479 (8) 0299 (4) 0459 (6) 0467 (7) 0.480 (9) 0618(11)  0087(1)  0312(5)  0.157(2) 0489 (10) 0222 (3)
DJUF6 FUZZY =~ MV 0959 (1) 0531(9)  0431(7) 0.439 (8) 0.583(10) 0326 (6) 0.191(2)  0322(5)  0.205(3) 0.064 (1) 0315 (4)
DJUF7 FUZZY  cSVR 0932(11)  0257(7)  0415(10)  0072(2) 0.388 (8) 0.407 (9) 0.119(4)  0.146(5)  0.114(3) 0.245 (6) 0.069 (1)
DJUFIl  ARIMA  JUA 0.257 (5) 0306(7)  0.648(11)  0435(10)  0.298(6) 0.113 (1) 0249(4)  0323(8)  0.128(2) 0.129 3) 0.389 (9)
DJUFI2  cANN ¢SVR 0.572(10)  0288(5)  0.439(8) 0436 (7) 0.184 (3) 0.524 (9) 0257(4)  0321(6)  0.669(11)  0.130(2) 1e-04 (1)
DJUFI3  FUZZY MV 0773 (1) 0382(6)  0.477(8) 0.476 (7) 0.731(10)  0512(9) 0255(4)  0370(5)  0.104(3) 0.045 (1) 0.103 (2)
GERAL  FUZZY  cSVR 0.653(11)  0317(5)  0478(10)  0379(7) 0.413 (8) 0.477 (9) 0207(4)  0319(6)  0.189(2) 0.189 (3) 0.142 (1)

Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo ANN, como sistema de inteligéncia artificial para extra¢do de padrdes estatisti-
cos, ndo obteve boa performance como preditor individual. Uma explicag@o razodvel para isso
pode estar associada ao tamanho da série temporal. Um ponto fraco desses sistemas ou mode-
los de aprendizado de maquinas € que eles precisam de muitos dados para conseguir entender
os padrdes que se apresentam na complexa realidade dos dados. No caso dessa pesquisa,
temos um conjunto de dados para treinamento com 54 e 58 observagoes.

O formalismo JUA usado pela industria de manufatura apresenta resultados que precisam
ser melhor avaliados e por consequéncia melhorados. A realizacdo de previsdes de demanda
por essa metodologia € capaz de influenciar fortemente no sucesso ou fracasso das predi¢oes
da empresa, ja que direciona decisdes estratégicas de longo, médio ou curto prazo. Um motivo
apontado é que os tomadores de decisdo da empresa optam por usar esse método de previsao
de demanda por possuir familiaridade, mesmo gerando em diversos momentos problemas de
subproducio ou superproducao.

Esses problemas causam, entre outros, acréscimo dos gastos da empresa com aumento

do nivel e do uso de espacos da fabrica com estoque (55.674 caixas de produtos e cerca de
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1.450m? da drea da fbrica), elevacdo na carga de trabalho ocasionando um aumento na quanti-
dade de horas extras (aproximadamente 600hrs extras/més) e redugdo da produtividade devido
0 aumento no nimero de realinhamentos/recalibracdes das maquinas usadas para a produgao
de variados tipos de produtos relacionados a demandas ndo assertivas, demonstrando a im-
portancia na sele¢do dos métodos de previsdao de demanda relacionados com as necessidades,
particularidades e realidades dos produtos, da empresa e do segmento de mercado, visando

minimizar os erros das previsdes de demanda quando se trata de planejar a producao.

Diante da existéncia de diversas técnicas de previsdo disponiveis, desde as simples as mais
sofisticadas, o grande desafio passou a ser a identificacdo da melhor estratégia de modelagem,
de maneira a promover preditores estatisticamente acurados e eficientes. O que entende-se
com os achados € que o desafio foi superado, considerando a identificacao de preditores como
cSA, cANN, cSVR e cMV que se mostram mais eficientes e acurados que a metodologia
usada atualmente pela empresa. O sistema de previsao de demanda proposto e desenvolvido
nesta tese garante e assegura uma melhoria significativa na qualidade das predicdes e, por
consequéncia, para outras dreas de planejamento como, por exemplo, o planejamento da pro-
ducdo.

A informacao fornecida pelo modelo, a previsao de demanda, é a informacao que o es-
pecialista necessita para adequar o planejamento e programacdo da producdo, auxiliando na
reducdo dos problemas ocasionados pelo modelo JUA. Isso significa que os modelos tém po-
tencial para melhorar o nivel de estoques, reduzir a quantidade de horas extras e aumentar
a produtividade a partir da diminui¢cdo do nimero de realinhamentos/recalibracdes das ma-
quinas da empresa. Outra contribuicdo a considerar com o melhoramento da qualidade das
previsdes € a reducao do tempo dedicado as reunides (objeto da segunda etapa da metodologia

de previsao da empresa) e/ou diminui¢do da frequéncia com que a mesma ocorre.

Outro desafio, foi o gerado pelo advento da pandemia da Covid-19 que impulsionou um
crescimento pela comercializacdo de itens como dgua sanitaria, desinfetante e sabao em barra.
A industria de produtos de limpeza logo viu seus nimeros subirem. De janeiro a julho de
2020, o setor cresceu 5,9%. No entanto, com o passar do tempo e os desafios, os nimeros
comecaram a cair e o segmento fechou 2020 com estabilidade (HIGIENE, 2021). Ainda assim,
varios dos modelos preditivos, que fazem parte do sistema de previsdo demanda, superaram

essas dificuldades, alcangcando e gerando os resultados demonstrados.

E importante considerar, também, a parcimonia dos formalismos. O principio da parcimo-
nia estabelece que quando héd concorréncia entre modelos equivalentes, deve-se optar pelo
mais simples. No ambito do aprendizado de mdquina, este principio considera a aplicabili-

dade do modelo as diferentes bases de dados, ao custo computacional e ao tempo gasto no
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processo de modelagem (PAULA, 2016).

Outro ponto de discussdo com vistas ao melhoramento da performance dos modelos pro-
postos, € o tempo de treinamento dos formalismos. A Tabela 9 exibe o tempo gasto para
o treinamento de cada formalismo, assim como o tempo médio por série temporal de de-
manda da familia de produtos, por formalismo e geral. Em termos gerais, o tempo médio
de modelagem das alternativas adotadas foi de 1.259,66 segundos. Dentre os formalismos de
modelagem individual, o que consumiu menor tempo, em média, foi o ETS; proximo de 0,05
segundos. Ja dentre os combinadores paramétricos, cCANN foi o mais rapido, envolvendo em
média 1.852,60 segundos. Por outro lado, em relacdo as séries temporais, DJUF1 foi a que
demandou mais tempo de modelagem; em média 3.447,94 segundos e a série DJUF2 foi a
que levou menor tempo para modelagem; uma média de 521,53 segundos. Em média, o mo-
delo que demandou mais tempo na etapa de treinamento foi o cSVR, seguido do cANN com

respectivos tempos de 3.675,23 e 1.852,60 segundos.

Tabela 9: Tempo de treinamento dos modelos (ANN, ARIMA, ETS, FUZZY, SVR, cANN e cSVR)
para as séries DJUF1, DJUF2, DJUF3, DJUF6, DJUF7, DJUF11, DJUF12 e DJUF13 (em segundos).
Os melhores valores encontram-se em negrito

Série ANN  ARIMA ETS FUZZY SVR cANN cSVR | Média

DJUF1  216.81 0.07 0.08 2111.36 6398.89 562.76  14845.59 | 3447.94
DJUF2  786.25 0.07 0.07 100597 64578  611.30 601.28 521.53

DJUF3 22.06 0.14 0.05 154720 70.81  3874.52 15.47 790.04

DJUF6  610.08 0.06 0.03 741.16 64391 1001.77 11504.43 | 2071.63
DJUF7  1097.91 0.03 0.05 60233 638.64 225628 611.50 743.82

DJUF11 1536.17 0.14 0.05 2186.62 628.32 3660.36  606.61 1231.18
DJUF12  623.30 0.10 0.05 601.50 633.60 613.57 614.38 440.93
DJUF13 1108.18 0.13 0.05 122042 639.64 2240.24  602.61 830.18

Média  750.10 0.09 0.05 1252.07 1287.45 1852.60 3675.23 | 1259.66
Fonte: Elaborado pelo autor.

Finalizada a aplicagdo e andlise, os resultados produzidos atenderam aos objetivos especi-

ficos da presente pesquisa e contribuiram para o atendimento do objetivo geral desta tese.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Na presente pesquisa foi abordado o tema de previsao de demanda para industria de ma-
nufatura de bens. O planejamento da demanda, que € baseado nas previsdes das demandas
futuras, € fundamental (KILGER; WAGNER, 2008). A identificacdo da melhor estratégia de
modelagem, de maneira a promover preditores estatisticamente acurados e eficientes passou a
ser o maior desafio. Nesta dire¢do, prop0s-se, como objetivo geral, e que foi alcancado, um
sistema de previsao de demanda que auxilie no planejamento da producdo, baseando-se em

diversos formalismos de séries temporais e suas combinagdes.

Como base tedrica deste estudo, foi apresentada uma revisao sistematica da literatura. As
sinteses da revisdo foram realizadas a partir de uma andlise l1éxica, com o auxilio do software
IRAMUTEQ, sobre a Previsdo de Demanda aplicada a Séries Temporais e sua interacio com
o Planejamento da Produg@o. A andlise permitiu identificar diferentes modelos e métodos
de previsdo de demanda, seguindo diferentes teorias e abordagens. Apesar da utilizacdo de
diferentes formalismos de previsdo, observou-se a pouca exploracdo de métodos individuais
robustos e da combinacdo de modelos e do uso de diferentes técnicas de incorporacdo na

previsdao da demanda a partir de séries temporais.

Neste sentido, foi possivel formular o sistema de previsdo de demanda (artefato) com uso
de 6 formalismos individuais (ANN, ARIMA, ETS, FUZZY, JUA e SVR) e 5 combinadores
(cANN, cSA, cSM, cMV e cSVR), utilizando aspectos, conceitos e caracteristicas dos dife-
rentes modelos conceituais. Entretanto, ¢ fundamental validar o artefato adotado e sempre
manté-lo sob controle, de maneira a poder efetuar corre¢des dentro do menor prazo possi-
vel. Portanto, € necessdrio testar diversos modelos até encontrar o mais adequado ao caso

especifico que se estd analisando.

O artefato, entdo, foi aplicado a um Caso de Estudo, por meio das séries temporais de
demanda das familias de produtos de uma inddstria de manufatura do setor de produtos de
higiene, limpeza e saneantes de uso doméstico e profissional. A empresa possui uma ferra-
menta de previsao que € considerada uma caixa preta para o gestor da produgao, causando
inseguranca na previsdo realizada, o que leva os gestores a utilizarem uma metodologia sobre
os quais possuem familiaridade, levando por vezes a resultados distantes dos valores reais,

além de problemas de subproducao e superprodugao.

Os resultados da aplicac@o do artefato sugerem que os formalismos cSA, cANN, cSVR
e cMV apresentam maior acuracidade que o modelo JUA usado pela empresa. Os modelos
podem, entdo, ser utilizados como ferramenta de previsdo para inddstria de manufatura de pro-

dutos de limpeza. O artefato proposto estd apto a realizar previsdes com acuracidade superior
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para todas as familias de produtos produzidos e comercializados. Assim, tende a atender a

necessidade da empresa por um sistema de previsdo de demanda eficiente.

Os formalismos ANN, ARIMA, ETS, FUZZY e SVR, também propostos, apesar de apre-
sentarem acuracidade menor que o modelo JUA, também foram importantes para a constru¢ao
dos formalismos combinados. O critério de selecdo do modelo matemaético foi o melhor ajuste
do formalismo aos dados da série historica, sendo mensurado por varias métricas de desem-

penho.

As previsdes foram obtidas por meio de horizonte one-step-ahead (um passo a frente),
permitindo aos gestores otimizar a alocacdo de recursos, materiais e de custos com foco no
planejamento e na programacdo da produgdo. Os modelos de previsdo de demanda propos-
tos foram construidos a partir de dados comumente disponiveis e, desse modo, podem ser
facilmente implementados e utilizados na previsdo da demanda da industria de manufatura de
bens. Com o aumento do conjunto de dados das séries, o principio de parcimonia, ajuste re-
finado nos parametros dos modelos e de informacgdes que possivelmente possam influenciar a
demanda da empresa, acredita-se que a utiliza¢do destes modelos pode ser estendida as outras

industrias de manufatura.

Outra contribuicdo € que o estudo demonstra a importancia do uso de modelos matemati-
cos de previsdo para induistrias de manufatura de bens. A aplicacdo dos modelos de previsao
de demanda deve ser vista pelos gestores como uma ferramenta para auxiliar as decisdes, apoi-
ando processos de planejamento, programacao, gestao e avaliacdo no ambiente manufatureiro,
sendo um instrumento que gera dados de entrada para outras dreas de planejamento, que sdao
usadas no planejamento desde processos estratégicos a operacionais. Entender o comporta-
mento da demanda da inddstria objeto de estudo em sua totalidade, permitird que a gestao
planeje com antecedéncia, garanta que os recursos necessarios estejam disponiveis, gerencie

melhor os orcamentos e venha a reduzir situacdes de subproduc¢do ou superproducdo.

Como contribui¢do académica, destaca-se a aceitacdo do artigo “Demand forecasting, pro-
duction planning, and control: a systematic literature review” para publicacdo na Springer
Sciense + Business Media dos autores José Eduardo de Carvalho Lima, Paulo Renato Alves
Firmino e Luiz Alberto Oliveira Rocha. Destaca-se também a constru¢do de mais dois artigos
em fase final, dos mesmos autores, com titulos “Optimising Abbasov-Mamedov fuzzy time se-
ries models” e ‘“Planejamento da Demanda para Indudstria de Manufatura de Bens a partir de
Formalismos de Séries Temporais™.

Entende-se que o trabalho atendeu aos objetivos propostos, na medida em que propds
um sistema de previsdo de demanda a partir da combinagdo de preditores individuais, e que

utilizou os dados histéricos de demanda e teve desempenho superior ao modelo usado pela
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industria objeto de estudo. A acuracidade do sistema de previsdo proposto pode ser verificada,
bem como a viabilidade do mesmo pode ser analisada.

Considerando as limitacdes da presente pesquisa, o sistema de previsao de demanda (ar-
tefato) ndo pode ser considerado como validado. Como foi aplicado, hd somente um caso de
estudo, ndo se pode esperar que os mesmos resultados sejam encontrados em casos diferentes.
No entanto, os resultados alcangcados podem ser tteis a industria manufatureira de onde os
dados foram coletados. Além de que a continuidade dos estudos pode refinar o sistema de
previsdo, tornando-o mais robusto.

Como sugestdes para futuros trabalhos, numa primeira instancia, sdo propostos aprimo-
ramentos para o artefato ora proposto, como por exemplo a parcimdnia dos modelos ANN e
SVR individuais e combinados. Estudos relacionados a previsdo de demanda de um modo
geral apresentam oportunidades de maiores pesquisas, sendo oportuna a incorporagdo de con-
ceitos adicionais, de outras abordagens individuais como modelos cadticos e cOpulas, bem
como combinar por meio de sistemas nebulosos. Explorar o desempenho do artefato nas de-
mandas dos produtos individuais. Aplicar testes estatisticos a fim de determinar se as previsoes
sdo significativamente diferentes.

A aplicacdo do sistema de previsdo proposto a pratica, tomando decisdes com base nas
informacdes do modelo, também € sugerida. A partir das implicagdes de como sdo realiza-
das as previsdes pela empresa, também emergem sugestdes para futuros trabalhos baseados
no artefato ora proposto. Considerando que a tomada de decisdo com base nas informacgdes
fornecidas pelo artefato € aconselhada a ser feita por um especialista, sugere-se a integracao
da previsdao com uma previsao de demanda por julgamento, definindo como, quando e onde
o especialista deveria atuar. E por fim, estudar o desempenho de modelos considerando a
previsdo multi-step-ahead.

Considerando implicacdes relacionadas ao tamanho das séries, sugere-se a realizacio de
novos estudos com um conjunto maior de observagdes, em outras indudstrias de manufatura
de produtos com caracteristicas diferentes, envolvendo a previsdo de demanda de produtos
individuais e da familia. O modelo utilizado nesta pesquisa € recomendado a ser aplicado em
empresas que possuam carateristicas semelhantes as do caso de estudo, visando trazer maior

qualidade nas previsdes de demanda.
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