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RESUMO

Este trabalho tem por objetivo apresentar uma @tapeara a previsao de vendas de
produtos, com fundamentagédo tedrica, por meio tizagho de Redes Neurais Atrtificiais,
utilizando como estudo de caso uma industria queerd@lve produtos para o ramo de
telecomunicacéao.

Atualmente, realizar previsdes de venda nas engpeefimndamental para reduzir seus
custos com gastos desnecessarios em recursos simanateriais e aumentar sua liquidez,
sem perder a qualidade que os clientes estdo atadhs, no sentido de evitar atrasos nos
prazos de entrega dos produtos.

O problema abordado nesta dissertacdo € imporfarte quase todas as areas das
indUstrias, uma vez que a correta previsdo de wepéamite as industrias uma melhor
organizacao de seu setor produtivo, permitindotacgracao da quantidade ideal de matéria-
prima a ser adquirida, o alinhamento de sua lilhgrducédo, de modo a ndo ocorrerem
alteracdes bruscas em séauts de fabrica, € um maior controle de seus niveisstieque,
reduzindo excessos sem ocasionar a falta de psduto

O estudo realizado e a solucdo proposta sdo baseaddredes Neurais Artificiais
aplicadas a previsdo de venda de produtos comrméeéstérico de vendas passadas e na
insercao de variaveis auxiliares que contribuermanacterizacdo do problema. Os resultados
obtidos nesse estudo se demonstram promissoresveamaue se alcancou uma queda
significativa no erro de previséo obtido pelo métadualmente empregado.

Algumas das motivacdes para a realizacdo do tratfathm as limitacbes do método
atualmente utilizado, cujo ndo tem a capacidadepceemder padrbes sazonais e nao lineares,
considerando para o periodo presente, somente ia ohedim periodo previamente definido,
trazendo para a empresa uma elevada taxa de erro.

O principal objetivo da pesquisa foi a de apresentaa alternativa aos métodos
estatisticos tradicionais, os quais sao atualmatilizados pelas industrias como ferramenta
de previsado de vendas. Como consequéncia, criéidas o0 método atualmente utilizado séo
apresentadas, assim como sao realizados compatatiestrando uma significativa melhoria

nas previsdes utilizando o método proposto por teabalho.



ABSTRACT

This work has the objective to present a methodotogpredict product sales using
Artificial Neural Networks, as a study case wastied the periodic sales volume of an
industry which develops products to the telecommation area.

Nowadays, realize sales prediction in the compaisiesucial to reduce the costs with
human resources, materials and increase the ligumithout loose the quality which the
clients are familiarized, avoiding delays in thequcts deliveries.

The problem which this dissertation tackles is ingnat to several kinds of industries,
once a precise sales prediction allow the indiustoeorganize themselves in a better way. It
allows the company to know anticipated the matddabe acquired, align their productions
lines, avoiding an abrupt change in the factoryolay and offers a better control of their
stocks.

The study realized and the solution proposed asedan Artificial Neural Networks,
applied to predict product sales using the salst®tyi and the insertion of auxiliary variables
which can contribute to characterize the problerhe Tesults obtained in this study are
promising, once it achieved an expressive reduatiothe error rate when compared to the
method currently applied by the industry studied.

Some of the motivators for doing the work were thmitations of the method
currently used, which lacks the ability to undemstaseasonal and non-linear patterns,
considering to the current period, just the averafge period previously defined, bringing to
the company a very high error rate.

The main intention of this research was to presantalternative solution to the
traditional statistical methods, which are curngnised by the industries as a way to predict
products sales. As a consequence, criticisms asepted to the current method used, as well
a comparative results evaluation, showing a sicguifi improvement in the predictions using
the method proposed by this work.
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1.INTRODUCAO

Realizar previsbes de demanda € importante pardiaaura determinacdo dos
recursos necessarios para a empresa. Em tempdsedara de mercados, essa atividade
torna-se fundamental. Os mercados que podem sssaal®s pela empresa, assim como a
concorréncia que os disputa, mudam continuamerigindo novas previsdoes de demanda
em periodos mais curtos (MAKRIDAKIS, 1998).

Na industria, conseguir prever a venda dos prodéttstor de extrema importancia
para que a empresa consiga organizar seus redws@nos e materiais, de forma a atender
seus clientes pontualmente, primando pela qualidadganizando suas atividades de modo a
ter o menor custo possivel.

Previsdes de demanda sao elaboradas utilizandaastmantitativos, qualitativos ou
combinacbes de ambos. Métodos quantitativos bassama andlise de séries temporais
(dados que descrevem a variacdo da demanda ao ttmgempo). Métodos qualitativos
baseiam-se em opinides de especialistas, sendcerauiis a tendéncias que podem
comprometer a confiabilidade de seus resultadosoddé qualitativos costumam apresentar
um baixo grau de precisdo, sendo, mesmo assim, &s otilizados por empresas
(MENTZER e COX, 1984).

Devido a dependéncia que as empresas hodiernagnémelacdo aos sistemas de
informacé&o, os dados histéricos sdo armazenaddslizados com maior facilidade. Isso
permite a obtencédo e uso de informacdes importantespodem contribuir na tomada de
deciséo, de forma a incentivar as empresas a aareent utilizacdo do modelo de previséo
quantitativo, entendendo a dinadmica de venda dos peodutos, e assim viabilizar uma
previsdo com maior acerto.

Segundo Laudon e Laudon (1999), um sistema dena@icéio pode ser definido como
um conjunto de componentes inter-relacionados Ilttrabdo juntos para coletar, recuperar,
processar, armazenar e distribuir informacdo cdinadidade de facilitar o planejamento, o
controle, a coordenacdo, a analise e 0 processdeecm empresas e outras organizagoes.

Esta dissertacdo tem o objetivo de apresentar opio utilizagcdo de Redes Neurais
Artificiais (RNAs) na busca da previsdo de vendapdedutos através das informacgdes
historicas das vendas dos produtos de uma empoesand de telecomunicacao.

As RNAs podem ser utilizadas em conjunto com oodu classicos de previsédo de

vendas utilizados nos sistemas de informacéo, lpbssido agregar no momento da previséo
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mais uma informacéo valiosa originada pela RNA, qgre o especialista podera, além da
utilizagdo do método classico baseado em histdgoantitativo) e da decisdo baseada em
informacdes e experiéncia (qualitativo), contariém com o conhecimento adquirido pela
RNA através da dinamica de vendas passadas, deranamealizar previsdes de venda.
Devido ao grande volume de dados armazenados petpsracdes hoje em dia,
utilizar sistemas inteligentes para adquirir infagles baseadas em fatos histéricos € um
diferencial muito valioso para as empresas, toroa@sdmais competitivas e preparadas para
lidar com fatores que determinardo seu sucesso.sRigf tido, nos ultimos anos, um
crescimento consideravel, mas ainda pouco utilizedandustria; e uma das inten¢des desta
dissertacdo é divulgar e demonstrar a possibilidid@plicacdo da Inteligéncia Artificial
(IA), neste caso, das RNAs, em uma das areas maisriantes da industria: a previsdo de
venda de produtos em que quanto mais proximo faregisdo da realidade, melhor sera a
organizacdo da empresa quanto a sua producaoinsheluompras de matéria prima que na
maioria das vezes tem origem no exterior, 0 qugeegiminimo de erro para que 0s prazos de

entrega sejam cumpridos.

1.1.0BJETIVO PRINCIPAL

O objetivo principal desta dissertacdo € modelavaliar a utilizacdo de Redes
Neurais Artificiais na previsdo de venda de progutonsiderando como estudo de caso uma
industria de suprimentos de equipamentos paraotelegsicacdo, buscando realizar um
comparativo entre as RNAs e os métodos tradiciomageriguar a possibilidade de reducéo

do erro nas previsdes.

1.2.0BJETIVOS ESPECIFICOS

Como objetivos mais especificos este trabalho @edera:

 Realizar a revisao do estado da arte de trabathroslatos a este.
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* Modelar um conjunto de RNAs para o problema e avals melhores resultados
obtidos com cada arquitetura mediante dados de test

 Comparar os melhores modelos utilizando RNAs commaxelo quantitativo
utilizado pela empresa.

» Avaliar que outras variaveis contribuiriam paraeoigéio de um resultado melhor
na utilizacdo de RNAs.

* Identificar a viabilidade da utilizacdo de RNAs anuma alternativa

complementar, o que contribui como solucéo aditiasga existentes.

1.3.0RGANIZACAO DO TRABALHO

No capitulo 2 sera apresentado o referencial ®&abre o tema abordado, serdo
apresentados os modelos de Previsdo de Vamdasdos hoje em dia pelas empresas, 0
funcionamento destes e também os Sistemas de f@ononde as Previsbes de Vendas
estdo inseridas.

No capitulo 3 sdo apresentadas as Redes Neur#isidig, que nesta dissertacéo € o
método utilizado na tentativa de aumentar a capédeide previsao de venda de produtos pela
empresa estudada, o seu funcionamento e todopest@s que compdem uma RNA, assim
como trabalhos correlatos que justificam a escdbh@&NA na solugéo de problemas dessa
natureza.

Na sequéncia, no capitulo 4 é apresentado o madieéd de previsdo, expondo seu
funcionamento, a fonte dos dados obtidos, as femés utilizadas, bem como séao
detalhados trés experimentos utilizando RNAs eddueéo deles, em que sdo apresentados a
definicdo da arquitetura assim como 0s passozaealis no treinamento.

No capitulo 5, os resultados obtidos nos experiosentalizados sdo apresentados,
assim como é realizado um comparativo do métodiaadp atualmente pela empresa com os
experimentos e também é realizado um comparatie &% experimentos, identificando
evolucdes de um modelo para outro.

Por fim, no capitulo 6 sdo apresentadas as coredugbtidas apds a realizacdo do

trabalho, analisando a estrutura atual de previgiwendas utilizada pela empresa, assim
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como sobre uma possivel estrutura utilizando RN&w @ mesmo objetivo. Também séo
apresentadas expectativas para trabalhos futuepaglem ser realizados nessa area.
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2.SISTEMAS DE INFORMACAO E PREVISAO DE VENDAS

Nesse capitulo sera apresentada a fundamentagéa teécessaria para compreensao
da pesquisa realizada, serdo apresentados os asstdninformacdo em que o tema do
trabalho esta inserido, assim como os tipos deigiewvde vendas utilizados, qual o seu
objetivo, o seu funcionamento e o método quantdatiue a empresa utiliza em seu

cotidiano.

2.1.SISTEMAS DE INFORMACAO

Ao longo dos anos os Sistemas de Informacao (Sthasraram fundamentais nas
organizac6es, cujo nivel de dependéncia é tdoddegae ndo conseguem mais imaginar 0s
seus processos sem o0 apoio de um Sistema de Igf@omatilizando-o tanto nos processos
diarios como no apoio a tomada de decisdo. Seguaddon e Laudon (1999), muitas
empresas veem 0s sistemas de informacdo como isrpeaiea a sustentacdo do negocio a

longo prazo. Eles definem um SI como:

"Um conjunto de componentes inter-relacionadosatremdo juntos para coletar,
recuperar, processar, armazenar e distribuir irdgéo com a finalidade de facilitar o
planejamento, o controle, a coordenacdo, a andliseprocesso decisério em empresas e

outras organizagoes."

Um Sistema de Informacdo consiste em: (a) uma datrgue sdo os dados brutos
coletados da empresa; (b) o processamento, quegso em que os dados sdo processados e
transformados em informacao; e (c) a saida, queéio que o sistema de informacao utiliza
para disponibilizar essas informacdes para as pespoe as necessitam. Além desses trés
passos, existe também a retroalimentacéo, queetomo da informacéo para um dos passos
anteriores, buscando uma melhora ou correcdo aamatdo. Abaixo, na Figura 2, &

apresentado o funcionamento de um Sl com 0s seysaentes.
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Objetivos

Entradas Saidas

Processamento

Retroalimentacdo

Figura 2.1: Componentes de um sistema de informacéo

Existem diversas classificacbes para os Sistemdsfdemacdo com o objetivo de
diferenciar esses sistemas para as diversas fwakd que ele é utilizado. Os principais
sistemas de informacéao sdo os Sistemas de Infoon@géencial (SIG), Sistemas de Apoio a
Decisao (SAD), Sistemas Especialistas ($gcutive Information System (EIS), Enterprise
Resource Planning (ERP) e oCustomer Relationship Management (CRM). Alguns desses
tipos de Sistemas de Informacao seréo tratadogemssa seguir.

Cabe salientar que ndo existe uma fronteira defiredire os diversos tipos de
sistemas de informacgao, como por exemplo, um EtSdedxa de ser um tipo de sistema de
apoio a deciséo.

E dificil de imaginar uma empresa nos dias atuis sm sistema de informac&o, pois
este é parte estratégica e fundamental das empeesasn certeza, um dos pontos mais
expressivos na busca pelo sucesso nos negocios.oGaitume das informacfes cada vez
maior, ter precisdo e velocidade na resposta at@psesruciais do negdécio sao fatores
extremamente importantes para uma empresa tornarspetitiva. A nao utilizacdo de um

sistema de informacéo torna-se quase inadmissivel.

2.1.1.Sistemas de Apoio a Deciséo

No inicio dos anos 70, com a forte crescente dstersas de informacado, surgiu a
necessidade de um sistema que apoiasse a tomadicidéo, trazendo informacgdes mais

precisas, aumentando a qualidade das informacde®glecidade na tomada de decisao.
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Segundo Turban, McLean e Wetherbe (2004), Sisteendmbio a Decisdo é um
sistema de informacao baseado em computador quairtdmodelos e dados, numa tentativa
de solucionar problemas semiestruturados com gramaavimento por parte do usuario.

Devido a complexidade na realizacdo de negociagr fascolhas certas € um fator
crucial para as empresas. Sem o0 apoio de um SADI® wrovavel que os gerentes nao
consigam obter o maximo em resultados ao tomar densao somente a luz de sua viséo,
ocasionando possiveis perdas para a empresa. Ov8/AbDao encontro dos tomadores de
decisdo fornecendo informacdes precisas sobre o negdcio, propondo solucdes e
permitindo aos tomadores de deciséo a possibilidademular situacées. O SAD geralmente
utiliza como fonte de dados os Sistemas Transasiq®), os Sistemas de Informacdes
Gerenciais (SIG) e fontes externas.

Segundo Stair (1998), os Sistemas de Apoio a Depisdem:

* Manipular grandes volumes de dados.

» Obter diferentes fontes de dados (dados de congresgbessoaisyainframes,

redes de computadores).

» Proporcionar flexibilidade de relatérios e de apmtactes (formatos variados de
relatorios produzidos em tela de video ou de fampessa).

» Possuir orientacdo tanto textual quanto graficagctedo com a preferéncia do
gerente).

* Realizar andlises e comparacdes complexas e caflas.

» Dar suporte as abordagens de otimizacdo, satisid@uristica (em problemas
menores o SAD tem capacidade de encontrar a solaga@m; no caso de
problemas complexos, séo utilizadas abordagenatd#agdo e heuristica e assim
o0 computador pode encontrar uma solu¢cdo muito bodo-obrigatoriamente a
melhor).

* Analises de simulacfes e por metas. A andlisendelatdes € o processo de fazer
modificacdes hipotéticas nos dados do problema seredr os impactos nos
resultados, enquanto a analise de alcance das éhatagprocesso inverso em que

a partir do resultado almejado, sdo determinadakdss requeridos do problema.

Segundo Turban, McLean e Wetherbe (2004), toddSAd3s consistem pelo menos

em componentes de gestdo de dados, interface ddaisugestdo de modelos e, € claro, de
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usuarios. Alguns poucos SADs mais avancados tancb@@m um componente de gestdo do
conhecimentoAbaixo, na Figura 2.2, pode-se visualizar o modelaceitual de um SAD.

| Outros Sistemas
Baseados em

‘ Computador

Dados Externos
e Internos

| S Ry — — — ——
‘ [ Gestiio Gestiio de

|
[

de Dados | Modelos
|

Gerente de

Conhecimento
!

l .

K

Gerente de
Didlogo

| Gerente (Usurio)
e Tarefas

i
\kr‘ VR L
N

|

1

Figura 2.2: Modelo Conceitual de um SAD, adaptagld grban, McLean e Wetherbe (2004).

A figura 2.2 apresenta a interacédo entre o SAD soas fontes de dados, sendo elas
tanto os dados externos e internos como tambémsosistemas interligados e os usuarios.
No caso dos outros sistemas e 0s usudrios, elesddéfornecerem dados, também sdo os

clientes do SAD, podendo utilizar as informacoetidas.

2.1.2.ERP

Antes dos anos 50 todas as informagdes dentrordasipacées eram controladas no
papel, isso propiciava uma grande ineficiéncia otrole e obtencdo das informacdes. Ao
surgirem os softwares, no final da década de 50emapresas iniciaram processos de
implantacéo de sistemas em todas as areas queeassit@vam, buscando reducéo de custos e
aumento da eficiéncia. Os softwares, na época, eesanvolvidos somente com a visédo
funcional de cada area. Por exemplo, existiam soésv que realizavam o controle da

producdo e softwares que controlavam os estoquas, mesmo essas duas areas tendo



20

ligacOes e uma impactando diretamente na outrafasnacdes ndo eram compartilhadas
entre esses dois softwares, dificultando a visé&ané&ole global dos processos da empresa.

Ao identificar a necessidade de que os processzerio integrados, surgiu o0 que foi
definido pelos tedricos como ERP, que € a unificadé todos 0s processos da empresa em
uma Unica arquitetura de software, possibilitansionaelhor planejamento e gestao geral dos
recursos e visualizagcao dos impactos de uma abea amutra em tempo real.

O principal objetivo do ERP ¢ integrar todos osatggmentos e funcbes da empresa
em um sistema unificado de informatica, com capat@dde atender a todas as necessidades
da organizacédo (TURBAN, MCLEAN e WETHERBE, 2004).

Para Laudon e Laudon (1999), o sistema de gestfoesarial tem o potencial de
integrar 0s processos-chave da organizacdo em st@msi Unico, com 0s seus limites
permeaveis em relacdo aos clientes e aos vendeddrésgura 2.3 apresenta a logica

conceitual que esta por tras dos sistemas ERP.

VENDEDOR

i Sistema de Gestido Empresarial

: - o e MARKETING
LOGISTICA  PRODUCAO  FINANCAS e SUPORTE

CLIENTES
Figura 2.3: Sistema de Gestdo Empresarial, adaptadaudon e Laudon (1999).

A implantagédo de um ERP tem custo e risco elevpdos as organizagdes. Mas ao ser
implantando exige que seja feito uma re-engenliriprocessos na empresa, buscando que
todos os funcionarios trabalhem de acordo com aodo&igia proposta, reduzindo
drasticamente os pontos ineficientes do processo.

Uma das caracteristicas dos ERPs € o0 seu desmeemboaram componentes
individuais, possibilitando assim que sejam ajusdadu que sejam acrescentadas novas
funcionalidades conforme a realidade da empresasd&rma, também a atualizacdo do
ERP ocorre de uma maneira muito mais simples, $etardoda a organizagéao, isso significa
que, caso exista uma alteracdo no componente &mana atualizagcdo ocorra somente para

esse componente, sem a necessidade de se atimlzarERP.
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Apesar de todas as correntes favoraveis ao ERBa aristem muitos casos de
fracasso na sua implantacao, principalmente enéfuda falta de um planejamento adequado
e ndo levantamento do impacto que ele tera soprecesso atual da empresa.

De acordo com Turban, McLean e Wetherbe (2004p pae a implantacdo de um
ERP seja bem sucedida, no dialogo inicial devenmstridos os seguintes fatores:

* As expectativas dos clientes.

* Os recursos e falhas do produto ERP utilizado.

* O nivel de mudanca que o cliente precisara enfrgata o ajuste do sistema.

* O nivel de comprometimento, na empresa cliente, @aoncretizacdo do projeto.

* O ajuste entre a organizagao e cultura do clientée cgganizacdo e cultura do

projeto.

» Osriscos decorrentes das politicas vigentes ndat@iid empresa cliente.

* As habilidades, responsabilidades e funcdes dauttongquando houver).

2.2.PREVISAO DE VENDAS

A previsdo de vendas é fundamental para as emprasdas no aspecto financeiro
como na satisfacao dos seus clientes. Conseguigmpaademanda dos seus produtos de forma
correta permite que a empresa consiga organizguigigdo de matéria prima, sua linha de
producdo, assim como todos os aspectos ligadosoaotp, de forma a evitar imprevistos,
gerando um custo desnecessario e até mesmo ateasofrega de seus produtos.

As empresas que tém em sua cultura nunca atragdatope utilizando para essa
finalidade estoques de seguranca, tém a vantageseweliente ter a certeza que terd o
produto no prazo estipulado. Por outro lado, maedeyque de seguranca gera custo, tanto na
compra de matéria-prima desnecessaria como custonpanter o estoque na empresa. E
assim, enquanto esse valor poderia estar sendeeséno, o dinheiro € gasto em um custo
desnecessario, diminuindo a liquidez da empresalpardo conseguir prever adequadamente
a demanda de seus produtos.

A previsdo de vendas € uma forma de estimar a ddaméuura por meio da
antecipacdo do que os compradores provavelmené® fam determinado conjunto de

condicdes. A previsdao de vendas fornece uma estenata demanda dos produtos
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individuais, a qual, quando integrada ao planogagte de producao, gera para a empresa a
guantidade e os dados dos produtos finais indilgda processo de monitorar e de integrar
essas informacdes € denominado gestdo da demafdaA(EIEIRO, 2003).
A Previsdo de vendas da empresa € o nivel espelmdendas em determinado
periodo, baseado no plano de marketing escolhido eambiente de marketing assumido
(KOTLER, 1998).
Segundo Corréa, Gianesi e Caon (2001), a gestaem@nda abrange cinco areas
principais, destacando-se a previsdo de demarwananicacdo com o mercado, a influéncia
sobre a demanda, a promessa de prazos de entéegajaapriorizacdo e alocacdo de pedidos.
Essas areas podem ser especificadas da seguirgganan
» Habilidade para prever a demanda: é importanteacgrapresa consiga antecipar a
demanda com alguma precisdo. Isso pode envolvanaitencdo de uma base de
dados histéricos de vendas, assim como informagéassvariacbes ocorridas ao
longo do tempo. A empresa pode usar modelos matamaadequados que
ajudam a explicar o comportamento da demanda.
* Canal de comunicacdo com o mercado: os vendedarespoesentantes tém um
papel muito importante de trazer informacdes da@ntds e do mercado para a
empresa, de forma continua e permanente, contdbyiara a gestdo de demanda.

 Poder de influéncia sobre a demanda: além de preveomportamento da
demanda, é fundamental que a empresa procure nofa#o, por meio de
propaganda ou por meio de promocéao.

» Habilidade de prometer prazos: a garantia do desengpna confiabilidade de

entregas é responsabilidade de quem faz a gestientnda.

» Habilidade de priorizacdo e alocacédo: o atendimdospedidos realizados pelos

clientes € o principal objetivo da gestédo de dermand

Entre os sistemas de informacgao utilizados pelganizacoes, a previsdo de demanda
se encontra nos Sistemas de Apoio a Decisdo (Sg\gmas que geralmente se encontram
dentro dos Sistemas Integrado de Gedige(prise Relationship Management — ERP) e que
utilizam informacdes do ERP na busca de informagékevantes que apoiem a tomada de
decisao.

Segundo Nahmias (1993), algumas caracteristicselasdo de Demanda podem ser

descritas, tais como:
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Previsbes sdo em geral erradas: por mais estranle mpssa parecer,
provavelmente esta é a mais ignorada e importaofipdade de quase todos o0s
métodos de previsdo. Comumente, as previsdes stas feom bases em
informagbOes conhecidas. As necessidades de re@aso a programacao de
producdo e compras requer modificacbes se a PoewlsdDemanda estiver
imprecisa. O sistema de planejamento deve seriexufienente robusto para ter
capacidade de antecipar erros de previsao.

Uma boa previsdo é mais que um simples numero:ug ag previsdes sao
usualmente erradas, uma boa previsdo também imifuima medida para
antecipar o erro da previsao.

PrevisBes agregadas sdo mais exatas: de acord@a @statistica, a variagdo da
meédia de um conjunto de valores € menor que agZaride cada variavel isolada.
Esse fenbmeno também se aplica na Previsdo de [Maménh erro em uma
previsdo de uma linha inteira de produtos € menerajerro da uma previsdo de
um item individualmente.

Quanto mais longo for o horizonte da previsdo, mefata ela sera: trata-se de
uma propriedade que é quase intuitiva. Pode-seepredia de amanha com mais
exatiddo do que um dia no préximo ano.

Previsbes ndo deveriam ser usadas para excluir infoemacgdo conhecida:
algumas informacdes podem néo estar presente tdaidnis no comportamento de
uma demanda, mas ndo devem ser excluidas. Por kxemmgmpresa pode
planejar uma venda promocional especial para um é@ particular que fara com
gue a demanda seja maior do que a normal e a farekista informacéo deve ser

manualmente incluida na previsao.

Conforme Kaotler (1998), as previsdes de vendasusadas e tém impacto decisivo

para muitos departamentos da empresa, como:

Area Financeira, para dimensionar o dinheiro néc&ssaos investimentos e
operacoes.

Area de Manufatura, para definir os niveis de cajpae e producdo de bens.
Area Comercial, para adquirir o volume correto aerisnentos.

Area de Recursos Humanos, para contratar o niineepperarios necessarios, etc.
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2.2.1.Tipos de Previséo

Os diversos meétodos de previsdo de demanda podenlassificados em duas
categorias principais: 0s métodos qualitativos em@godos quantitativos (DAVIS et al.,
2001).

Nesse item trataremos os dois principais métodgeelesao utilizados, apresentando

seus beneficios, seus problemas e os casos enevgreath ser utilizados.

2.2.1.1. Métodos Qualitativos

Os métodos qualitativos baseiam-se no julgamermia experiéncia de pessoas que
possam, por suas proprias caracteristicas e condetts, emitir opinibes sobre eventos
futuros de interesse. Nesse sentido, o uso denmpglgep pessoal ndo se restringe de forma
alguma as previsbes de demanda, podendo ser aplitadanalise de movimentos do
comércio internacional, rumos da tecnologia, ten@&nde novos produtos, futuras condi¢cdes
econdmicas e politicas, dentre outros (MOREIRA 6199

O método qualitativo € muito util quando é realzan lancamento de um novo
produto para o mercado, em que nédo se tenha bstdei venda, assim como quando ndo se
tem dados confiaveis sobre o histérico de vendagumutos.

Sdo denominados qualitativos os métodos que pespica incorporacdo do
julgamento humano ao processo de previsdo de vema#@bante a interpretacdo sistematica
de informacdes néo capturaveis pelos modelos &fta, como intencdes de compradores e
opinides de especialistas. As técnicas qualitatydisadas com mais sucesso sdo a pesquisa
de mercado, o consenso de executivos, a compodiciarca de vendas e o método Delphi
(KRAJEWSKI e RITZMAN, 1999).

A seguir sera apresentado o funcionamento dasctcoitadas:

* Pesquisa de Mercado: a presenca da pesquisa dadmerc método qualitativo
deve-se ao simples fato de que os clientes detanmandemanda. Geralmente as
pesquisas sdo feitas utilizando questionarios ecieslando o0s clientes
aleatoriamente, mas em alguns casos a pesquisag@alipara clientes em

potencial. Segundo Moreira (1996), as pesquisas no&cado requerem
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conhecimentos especializados e um planejamento dstmturado para serem
confiaveis.

Consenso de Executivos: 0 consenso de executivas énétodo baseado no
conhecimento dos especialistas e profissionaiseoqariéncia na area; e por meio
de discussdes entre esse grupo € tomada uma de@isaétodo é principalmente
valido quando se trata de produtos novos, em quesedatem um historico.
Segundo Krajewski e Ritzman (1999), o consensaxdeutivos € frequentemente
empregado para estimar o impacto provocado nas asengbr eventos
promocionais ou outras circunstancias especiais.déficiéncias do meétodo
residem na dificuldade para obtencédo de um consauéntico, quando conflitos
de interesse emergem no grupo.

Composicéo da forca de vendas: desenvolver previsoe base na opinidao do
pessoal envolvido diretamente com as vendas padensa alternativa atraente.
Afinal, esses individuos mantém contato diario dasbm os produtos da
companhia quanto com os consumidores, conhecensenaadvimento histérico
dos produtos e percebem as evolugcbes do mercaddREVMRA, 1996). Esse
método € muito interessante, utilizando o pessoal tmabalha direto com os
clientes, pode trazer o beneficio de se ter infgémarivilegiada, compreendendo
melhor as tendéncias de mercado, assim como dlidade de um produto na
praca. O maior problema dessa técnica é a suljatigi podendo a informacéao
trazida nem sempre condizer com a realidade.

Método Delphi: esse consiste na reunidao de um gdeppessoas que deve opinar
sobre determinado assunto, dentro das regras ereuleddas para a coleta e a
depuracdo das opinides. O método foi usado petaepa vez em 1948 pela
RAND Corporation, visando avaliar o impacto potahcde um ataque a bomba
atdbmica sobre os Estados Unidos. A partir dai,apliaacéo estendeu-se a outras
areas, particularmente na previsdo tecnoldogicaejal na avaliagcdo de mudancgas
na tecnologia existente e seu impacto sobre a izaygio. Envolve, geralmente,
situacOes de longo prazo, nas quais 0s dados sasses ou, mesmo, inexistentes,
sendo o julgamento pessoal uma das poucas alt@watbertas a previsao. Alias,
o nome Delphi deriva de Delfos, o oraculo grego sgostamente tinha poderes
de prever eventos futuros (MOREIRA, 1996). Em gemamétodo consiste em
fazer as pessoas integrantes do grupo responderequestionario com as suas

opinides, €, entdo, feito um sumario com todaspasides coletadas e, logo, as
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opinides sdo apresentadas para todo o grupo, dandestaque as opinides que
divergem mais da opinido geral do grupo. Apds xéfte sobre as opinides

apresentadas, é perguntado ao grupo se desejaarratasuas opinides, e, entao,
e refeito o processo, buscando que ao final, onadcaim consenso. Segundo
Nahmias (1993), como qualquer outro método, o Ddlph as suas vantagens e
desvantagens. Sua vantagem € que ele permite acabtele opinides pessoais
sem que se estabelecam interacdes dentro do gsigoais poderiam distorcer 0os
resultados. Entretanto, é muito sensivel a quatidim instrumento de coleta de
opinies: como o0 contato pessoal € evitado, naméEanismos para o debate de
eventual ambiguidade em algumas questdes.

2.2.1.2. Métodos Quantitativos

Os métodos quantitativos sdo aqueles que utilizaatetos matematicos, com base na
estatistica, para andlise dos dados, como formaedkzar a previsao, permitindo que
diferentes especialistas obtenham previsdes ig@EntMOREIRA, 1996).

A partir do momento em que as corporagdes, atrdeéeus ERPs, sejam dotadas da
capacidade de armazenar uma grande quantidaddodmagdes — entre essas informacdes
esta incluso todo o histérico de venda de seusupsed— e utiliza-las para prever o
comportamento de venda de seus produtos podense ton grande diferencial competitivo.

Pode-se dizer que os métodos quantitativos seesiviem dois grupos, sendo eles:

 Meétodos Casuais: 0s métodos casuais sdo métodoguensdo relacionadas

variaveis internas e externas sobre a empres&mandia de determinado produto.
Essas variaveis, chamadas de variaveis causaisdet@ominadas a partir da
ligacdo l6gica entre as variaveis e o produto esst@o. Se forem determinadas
corretamente, € possivel obter um resultado comsidena predicdo de demanda.

e Séries Temporais: a analise de séries temporais método que considera que 0S

eventos ocorridos no passado representam sighificante o que vira ocorrer no
futuro. Esse método é mais indicado para um pegespaco de tempo, devido a
alteracbes no ambiente poderem afetar as previgiagio mais curto o tempo,
mais precisa a previsao serad. Segundo Moreira [18860 periodo coberto for
suficientemente longo, o padrdo de demanda reselfrmite distinguir quatro
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comportamentos ou efeitos associados a uma sém@otal: |) Efeito de
tendéncia: confere a demanda uma tendéncia a creaca decrescer com 0
tempo. Pode ocorrer, também, de a demanda mantestaeionaria, variando
sempre em torno de um valor médio; 1l) Efeito satdau estacional): representa
o fato de que a demanda de muitas mercadorias assamportamento
semelhante em épocas bem definidas ao ano. Poplxeam um grafico parte do
seu aspecto de “dente de serra” pode ser atritaddefeito sazonal; 1) Ciclo de
negocios: constitui-se em flutuagcdes econdmicasrdiem geral, de periodicidade
variavel, decorrentes de uma multiplicidade de @susinda em debate. Sao
movimentos tipicos da economia capitalista modedwa,dificil previsédo; V)
Variacdes irregulares ou ao acaso: como o homedngao variaveis devidas a
causas néo identificadas, diferentemente dos cildasegocios. Pelo simples fato
de ocorrerem ao acaso, tais variagdes nao podepnesgéstas por nenhum modelo
de previsao.

No item a seguir sera apresentado um método gatrditthamaddvoving Average,

gue € o método que a empresa estudada utiliza&npsevisdes.

2.3.MOVING AVERAGE

Para uma analise e descricdo preliminar, médiasarizedas podem ser utilizadas
para descrever uma série temporal. Alguns dessedrgs estatisticos — como por exemplo,
simple average, single moving average, centered moving average, ou possivelmente double
moving average — podem ser utilizados para suavizar uma sérid=g 2000).

O Sngle Moving Average ou simplesmentéMoving Average (MA) é um método
simples que busca prever o préximo periodo por maiatilizacdo da média de um nimero
especificado de periodos anteriores. Cada vez qo@onlo é efetuado, novos dados sdo
utilizados, iniciando no dia em que o calculo estado realizado, movendo sobre o tempo.

O métodaMoving Average pode ser definido por:

_ E‘:\_l Sy
I
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Onde:
Fe = Previsao para o periogjo
3:—1 = Dados,

N = NUmero de Periodos

O MA traz o beneficio de suavizar as previsdesizadhs a partir de uma série
temporal com flutuacdes irregulares, assim comeisaacaracteristicas como variacdes em
funcdo de sazonalidade inerente a cada problema.

Conforme serd exposto na sequéncia do texto, fostatado que a extensdo da
suavidade depende da ordem (quantidade de peridda®rie. Quanto maior for o periodo,
maior devera ser a suavizacdo, mas em cenaridvamst quanto maior o periodo maior
podera ser o ruido nos dados utilizados.

Na tabela abaixo é apresentado um exemplo de fcesiss vendas utilizando o MA(3)
(Moving Average com numero de periodos igual a 3), sendo cadadmeedquivalente a um

meés; para prever cada més, serdo utilizados os8snamteriores ao més de previsao.

Tabela 2.1: Exemplo do MA de ordem 3.

Més Quantidade Vendida em Unidades Moving Average de ordem 3
Janeiro 55 =

Fevereiro 43 —

Margo 67 =

Abril 60 (55+43+67)/3=55,00
Maio 70 (43 +67 + 60) / 3 = 56,66
Junho 72 65,66

Julho 68 67,33

Agosto 63 70,00
Setembro 93 67,66

Outubro 80 74,66
Novembro 74 78,66
Dezembro 68 82,33

O MA de ordem 1 (utilizando apenas um més), comlbe¢cambém comaaive
forecasting, utiliza o ultimo periodo como previséo para dqado seguinte (YAFEE, 2000).

Esse capitulo teve como objetivo apresentar o mepnade o problema esta inserido,
mostrando os sistemas de informacdo de onde asnafbées foram coletadas, os tipos de

previsao de vendas, assim como o0 método quantitatiizado pela empresa estudada.
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No capitulo a seguir serdo apresentadas as RedeaidNArtificiais, que € o método
utilizado por esta dissertacdo, como uma alteraaosForecastings classicos, apresentados

neste capitulo.
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3.REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Nesse capitulo serdo apresentadas as Redes Neif&isais, método proposto para
a solucdo do problema de previsdo de vendas. Mos & seguir serdo apresentados a
definicdo de uma RNA, o funcionamento do Neurénmdgjico, oPerceptron, o Perceptron
de Multipla Camada (incluindo seu treinamento)jrasomo os beneficios na utilizacdo de
RNAs. Para fins de conclusdo deste capitulo srp@santados trabalhos correlatos de RNAs

aplicadas a problemas de predicao.

3.1.DEFINICAO

O termo Rede Neural Artificial, raro algumas désadfras na literatura cientifica,
representa hoje uma vigorosa area de pesquisaliscilinar. E frequentemente identificada
como uma subespecialidade da Inteligéncia Artifictutras vezes como uma classe de
modelos matematicos para problemas de classificag&zonhecimento de padrbes, outras
ainda como uma parte da teoria conexionista dosepsos mentais e finalmente, como uma
categoria de modelos em ciéncia da cognicdo (KOV.A®RS6).

Segundo Haykin (2001), as Redes Neurais, ou Redagsald Atrtificiais, representam
uma tecnologia que tem raizes em muitas disciplin@srociéncia, matematica, estatistica,
fisica, ciéncia da computacdo e engenharia. Assredirais encontram aplicacdes em
campos bastante diversos, sendo que entre aspaimdarefas a que se destinam estdo: a
modelagem, a analise de séries temporais, 0 recomii@o de padrdes, o processamento de
sinais e controles.

Nas secOes a seguir serdo apresentados concefntdanfentais que servem de
embasamento do funcionamento de uma RNA. Dentiterss destacados serdo apresentados:
o Neurdnio Bioldgico, o Neurdnio Artificial, os g de RNAs, dPerceptron, o Perceptron
Multicamada, assim como 0 processo de treinamemr® [Redes Neurais Atrtificiais
Multicamadas.
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3.2.0 NEURONIO BIOLOGICO

O neurdnio é a unidade fundamental para o funcienégonde todos os tecidos do
sistema nervoso, incluindo o cérebro. Cada neurémigiste em um corpo celular, ou soma,
que contém um nucleo celular. As ramificagfes &irpdo corpo celular sdo um namero de
fiboras chamadas de dendritos e uma longa e urica §hamada de axdnio. Os dendritos
ramificam-se em uma densa rede em volta da c@algyanto o axénio se estende por uma
longa distancia, normalmente em torno de um cetrim(@00 vezes o diametro do corpo
celular) e tdo longo quanto um metro em casosreriseEventualmente, o axénio também se
ramifica em vertentes e sub-vertentes que se lgasndendritos e corpos celulares de outros
neurénios. Essa conexdo € chamada de Sinapse.n€adimio forma sinapses de qualquer
lugar com duzias até centenas de milhares de autro®nios (RUSSELL e NORVIG, 1995).

Abaixo é ilustrada as partes que compdem um neurdni

Arboracao Axonal

AN

Axbdnio de outra célula

Sinapse

Dendrito Axonio

Nucleo

\ o

Sinapses

Corpo Celular ou Soma

Figura 3.1 As partes de um neurdnio, adaptado dedfie Norvig (1995).

As manifestacdes elétricas de neurdnios biologioosm observadas pela primeira
vez no século 19 por DuBois Reymond com o auxi@ ghlvandmetros, que é um
instrumento utilizado para medir energia elétridduncionamento dessas células comecgou a
ser melhor entendido com a invencéo, no final dwlsél9, por Crookes, do tubo de raios
catédicos e com a sua aplicacado a observacdo\ddadt elétrica nervosa, principalmente
por Erlanger e Gasser. Essas investigacoes lhdsrean o prémio Nobel de fisiologia em
1944. Nas duas décadas seguintes, com o resultadmlghlho de varios pesquisadores,
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passou-se a entender o neurbnio biolégico como osdmaksicamente o dispositivo
computacional elementar do sistema nervoso, queusntradas (muitas entradas) e saida.
As entradas ocorrem através das conexdes singpgjcasconectam a arvore dendrital aos
axbnios de outras células nervosas. Os sinais hagam por esses ax6nios sdo pulsos
elétricos conhecidos como impulsos nervosos ounpi@tis de acdo, e constituem a
informacdo que o neurdnio processara, de algunraafopara produzir como saida um
impulso nervoso no seu axonio (KOVACS, 1996).

Segundo Kovéacs (1996), pode-se dizer que o neudjpgoa como um dispositivo que
codifica em frequéncia de pulsos o resultado degmacdo espacial/temporal dos estimulos.
No diagrama da figura abaixo € representada unagdeltipica entre a frequéncia de

impulsos nervosos e a intensidade do estimulo depanhte.

frequéncia

de pulsos
fmax

/

| depolarizagdo

limiar da membrana

Figura 3.2: Relacéo entre a frequéncia de pulsesrdeeurdnio e a intensidade do estimulo de longa
duracéo.

No item a seguir sera apresentado o funcionamentordneurénio artificial.

3.3.NEURONIO ARTIFICIAL

A unidade bésica de uma RNA é o neurdnio artifi@adual teve a primeira aparicao
reconhecida em 1943 através da publicacdo do aAidgmgical Calculus of the ldeas
Immanent in Nervous Activity por McCulloch e Pitts. Eles propuseram um modeto d
neurbnios artificiais no qual cada neurbnio é deraado por ter o estado de ligado ou

desligado, com uma chave para ligado ocorrendoesposta a um estimulo por um nimero
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adequado de neurdnios vizinhos, sendo que nagpetam éspeculava-se que a natureza da
inteligéncia era booleana (RUSSELL e NORVIG, 192§)0s mais uma década de descrenca
nas Redes Neurais, Rumelhart, Hinton e William86)$ropuseram um modelo n&o linear
para o neurdnio bioldgico, o qual € amplamentet@ageaila comunidade cientifica.

O neurdnio artificial ou unidade processamentorésgmtado na figura abaixo:

Entradas

Figura 3.3: Neurdnio Artificial ou Unidade de Prssamento.

Conforme demonstrado na figura acima, o neurénificeal € composto basicamente
por entradas, onde cada entr&da multiplicada por um peso sinaptite e entdo todas sao

somadas juntamente combbas, que é um parametro externo de equilibrio do meard

artificial conectado a uma entrada com valor fixa, final aplicando a fungéo de ativagéio
gerando o valor de saida do neurénio artificial.

Se realizada uma analogia entre o neurdnio biadogio artificial, pode-se dizer que
os dendritos foram substituidos pelas entradasapse foi substituida pelos pesos sinapticos
e a funcdo de ativacdo representa a modelagemedaéficia de pulsos de um neurdnio
bioldgico em relacéo a intensidade do estimuledgd duracéao.

As funcdes de ativacdo mais populares sao as fargggmoide, tangente hiperbdlica,
reta e degrau. Na tabela abaixo seréo apresergadascdes de ativagdo, assim como as suas
respectivas derivadas, que serdo utilizadas naagplb do algoritmoBackprogation,

apresentado no decorrer do capitulo.
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Tabela 3.1: Funcdes de Ativacdo mais utilizadas.

Fungao Equacao Derivada
Sigmoide g@) = (1+ expl(fv)~1]] g0 = f.(1-g@d) g0
Tangente 1 — exp(—2v) . 2
Hiperbdlica gl) = 1 + expl2v) g’ =B.(1=g(v))
Reta i) =oc, v gr)=«

Degrau g=0d e

Segundo Russell e Norvig (1995), a RNA é cara@ddzpor conter conexdes entre
diversos neurdnios, cada conexdo entre 0s neur@oim®@m um peso sinaptico associado,
onde o conhecimento fica armazenado. Os neurbAmssanjados em camadas, sendo que
as camadas de entrada e de saida séo ligadas do exiarno, podendo conter uma ou mais
camadas intermediarias entre elas. O arranjo da,Rié&0 a definicAo do numero de
camadas, numero de neurdnio em cada camada, fdagitoracdo, € denominado arquitetura
da RNA.

Uma RNA com todas as entradas conectadas diretamargaida sdo chamadas redes
de camada unica ou também conhecida como redep®ercelJa as redes multicamadas ou
Perceptron de Mdultiplas Camadas séo as redes aqié@ncama ou mais camadas escondidas
entre as entradas e as saidas. As redes Percemsoredes Perceptron de Multiplas camadas
serdo apresentadas nos tépicos a seguir.

3.4.0PERCEPTRON

Segundo Haykin (2001), Berceptron é a forma mais simples de uma rede neural
usada para a classificacdo de padrdes linearmeptgéveis. Basicamente, ele consiste em
um Unico neurdnio com pesos sinapticos ajustavieiae

O estudo do®erceptrons iniciou-se nos anos 50. Embora redes de todosnoanhos
e topologias tenham sido consideradas, o Unico duétke aprendizado efetivo naquele
momento foi o das redes de camada Unica, por esta a maioria dos esfor¢cos foram gastos.
Hoje o nomePerceptron € usado como um sinbnimo para redes de camada (RI4LSSELL
e NORVIG, 1995).
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O Perceptron ganhou propor¢des maiores através de Rosentd@?),lque utilizou o
principio de aprendizado de Hebb (1949). Seguntl esaprendizado ocorria por meio de
exemplos.

O problema que Rosenblatt propbs resolver foi o cdsos simples como a
implementacdo das fun¢gBes booleanas E e OU de\duigseis, em que € relativamente
trivial escolher os ganhos sinapticos e o valolid@r. Porém, para a implementacdo de uma
funcdo discriminatoria arbitraria esta escolha é trévial e, dependendo do numero de
variaveis envolvidas, sem a existéncia de algumodeétbeira o impossivel (KOVACS,
1996).

Na figura abaixo é representado uma reereeptron com trés entradas e uma saida:

Meurbnio

de Saida

MNeurénios

de Entrada

Figura 3.4: Exemplo de RedRerceptron

Em 1969, Minsky e Papert criticaramPerceptron demonstrando que este com uma
camada simples, ndo poderia simular o comportanamioma funcdo XOR (ou-exclusivo).
Os anos 60 e 70 sdo considerados 0s anos negroediss neurais, um periodo em que
ocorreram poucas pesquisas na area devido a StecAm

Na década de 80, Rummelhart, Hinton e Williams wesl®eram um algoritmo
conhecido comdackpropagation. Esse algoritmo € conhecido como o principal resgeel
pelo retorno dos estudos sobre as RNAs. Através fdehm criadas as redPsrceptron de
Multiplas camadas que, quando treinadas adequademé&m um grande poder de
generalizacdo podendo aproximar qualquer funcadinten OsPercetrons de Mdultiplas

camadas serdo apresentados no item a seguir.
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3.5PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS

Nessa secao serd apresentada uma das mais imgodanqtiteturas de redes neurais,
as rededPerceptron de Multiplas Camadas. Esta € uma rede do Bgaeptron com pelo
menos uma camada intermediéria.

Os Perceptrons de Multiplas Camadas tém sido aplicados com sagessa resolver
diversos problemas nédo linearmente separaveisyéatrdo seu treinamento de forma
supervisionada com o algoritmo de retropropagagiertb Backpropagation) (HAYKIN,
2001). Basicamente, a aprendizagem por retroprg@agde erro consiste em dois passos
atraves das diferentes camadas da rede: um passtrggaie, a propagacao, e um passo para
tras, a retropropagacdo. Na propagacdo, um paératividade (vetor de entrada) é aplicado
aos nos sensoriais da rede e seu efeito se pr@ienas da rede, camada por camada.
Finalmente, um conjunto de saidas € produzido comesposta real da rede. Durante o passo
de propagacdo, os pesos sinapticos da rede sa® finds. Durante a retropropagacéo, por
outro lado, os pesos sinpticos sédo todos ajustd&a@sordo com uma regra de correcdo de
erro. Especificamente, a resposta real da redbtéagia de uma resposta desejada (alvo) para
produzir um sinal de erro. Este sinal de erro @®propagado para tras por intermédio da
rede, contra a direcdo das conexdes sinapticasde \dai o nome de “retropropagacédo do
erro” (Backpropagation). Os pesos sinapticos sao ajustados para fazegoera resposta real
da rede se mova para mais perto da resposta desejadum sentido estatistico (HAYKIN,
2001).

No item a seguir sera apresentada a arquitetusandeRNA Perceptron de Multiplas

Camadas.

3.5.1.Arquitetura doPBerceptrons de Multiplas Camadas

A arquitetura das reddglultilayer Perceptron (MLP) ou Perceptron de Mdultiplas
Camadas € dada pela camada de entragdat (ayer), por uma ou mais camadas escondidas
(hidden layer), e pela camada de saidaitput layer). Tanto a camada de entrada como a

camada de saida geralmente sdo tracadas confornei@geis do problema. Ja a camada
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escondida € dada por caracteristica do projetonmo de simulagfes, identificando qual
seria a melhor arquitetura para resolver o problemauestéo.

Abaixo é apresentado um exemplo de rede n@&erakptron de Multiplas Camadas:

Camada Escondida

Camadade Entrada
Camadade Saida

i
r; rd

z/'
o

°/
",
o

Figura 3.5: Rede Neural MLP com uma camada escandid

Quanto maior for a quantidade de neurbnios na canesdondida, maior sera a
habilidade da rede de lidar com informacfes n&ales. No entanto, deve se ter cuidado no
momento de estruturar a rede, pois se houver nesrém excesso na camada escondida, é
possivel que a rede informe um erro baixo comoostap entretanto ndo esteja apta a realizar
previsbes com dados nédo utilizados em seu trein@mn@zendo com que a rede “decore” 0s
valores utilizados, perdendo o poder de generd@@aconhecido comaverfitting. Ja o
oposto, isto é, poucos neurdnios na camada ese@yrubde ocasionar o que € conhecido por
underfitting, que significa a rede ter um erro alto, ndo serag@z de aproximar os resultados,
mesmo para os dados utilizados em seu treinamento.

No item a seguir sera apresentado o treinamentanda RNA assim como o
Algoritmo Backpropagation, que é o mais utilizado em red@srceptron de Multiplas

Camadas, também utilizado neste estudo.
3.6.TREINAMENTO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O objetivo principal do treinamento € atribuir val® aos pesos sinapticos, que sao

iniciados de forma aleatéria. Uma vez apresentadiados a rede, também conhecidos como
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exemplos, é entdo verificada como a RNA responekesas entradas. Caso a resposta da rede
comparada com a resposta esperada ndo seja satisfas pesos devem ser ajustados pelo
algoritmo selecionado de forma a reduzir o err®RbE#\. Esse processo deve ser repetido até
que algum critério de parada pré-estabelecidoasejgido (WU e MCLARTY, 2000).

E por intermédio dos treinamentos que se encontthagmelhor arquitetura da RNA,
ou seja, qual é a quantidade de camadas e de m=u@m cada camada ideal para o
problema. Essa identificacdo € realizada atravésaltaacdo dos parametros em cada
treinamento, buscando selecionar a estrutura quoe gemenor erro.

O processo de aprendizagem da rede, o qual ocorreinamento através do ajuste
dos pesos, é realizado por um algoritmo de apragdin especifico. O objetivo de se efetuar
o treinamento da rede € a minimizacdo de uma raétiee erro no treinamento desta,
buscando uma aproximac&o numeérica entre a saita @b que se deseja que ela produza,
pois é desejado que rede atinja um erro globalmangue representa a generalizacdo do
aprendizado. Entretanto, € constante a presencanidemos locais devido a questbes
relacionadas a ruidos nos dados de entrada e igw@gi&o dos parametros de treinamento do
modelo, que tornam ardua a tarefa de treinamergomé&odos de treinamento podem ser
divididos em: supervisionados e ndo-supervisionados

Na aprendizagem supervisionada, que é também deadanaprendizagem mediada
por um professor, basicamente sao apresentadasi@n suas respectivas saidas desejadas,
de modo a se ajustarem os parametros da rede aafftaéncia do sinal de erro. O sinal de
erro é obtido por meio da diferenca entre a regpiessejada e a resposta obtida pela saida da
rede. O treinamento das redes MLP se enquadra rngssede aprendizagem. Ja a
aprendizagem ndo-supervisionada, também conheaida aprendizagem sem professor, ndo
ha exemplos rotulados da funcdo a ser aprendidpe@naento entrada-saida) (HAYKIN,
2001).

Os algoritmos de aprendizagem apresentam uma atestanhecida como taxa de
aprendizagem, que controla a velocidade e a quiglida ajuste dos pesos da rede. Caso o
valor desta constante seja baixo, os pesos seézamaile forma suave, mas também de forma
lenta. Contudo, uma taxa de aprendizagem alta fajusie dos pesos sinapticos ser mais
rapido, podendo a rede se tornar instavel, os@laslvalores sem chegar no erro minimo
desejado.

O algoritmo de aprendizagem ainda pode contar o variavel chamada constante
de momento. Esta faz uma relacdo entre as mudamgasores dos pesos na direcdo do

movimento atual no espaco de pesos, buscando imgeelio treinamento caia em minimos
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locais, que € uma éarea da fungéo onde o erro astddonge do menor possivel, chamado de
minimo global.
A seguir sera apresentado o algoritmo Backpropagadilgoritmo mais utilizado no

treinamento de redes MLP.

3.6.1.0 Algoritmo Backpropagation

O algoritmoBackpropagation ou da retropropagacéo do erro, para redes demesro
de multiplas camadas, foi essencialmente invenggalmpularizado por Rummelhart, Hinton e
Williams, resolvendo uma das limitacbes fundamentpara o treinamento de redes
complexas, que é a capacidade de lidar com dadodingarmente separaveis (KOVACS,
1996).

O algoritmo Backpropagation tem por objetivo utilizar a retropropagacao dooerr
buscando ajustar os pesos sinapticos de modo airederro da rede.

O algoritmo é, em esséncia, definido por duas stdpa propagacdo, em que apos
apresentado dados para a camada de entrada dasedspres sdo propagados pela rede,
camada por camada, até chegar na camada de sad@aemtdo, por meio da comparagao
entre a resposta obtida e a resposta desejaddidé oberro; 1) retropropagacdo, em que
desde a camada de saida até a camada de entradpssddos 0s pesos sinapticos de forma a

diminuir o erro do treinamento.

3.6.1.1. Treinamento conBackpropagation

Aqui serdo apresentadas as etapas que compdeminanmtemto de uma rede
Perceptron de Multipla Camada, sendo elas: a inicializacdapr@sentacdo dos exemplos de
treinamento, a computacdo para frente (Propagagamiculo do erro e a computagdo para
trds (Retropropagacéo) (HAYKIN, 2001).

1. Inicializacdo — assumindo que nenhuma informacéavipresteja disponivel, retire

0S pesos sinapticos e limiares de uma distribuigéforme cuja média é zero e
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cuja variancia é escolhida para que o desvio padiob&ocampos locais induzidos
dos neurdnios se encontre na transi¢cao entre sesperear e saturada da funcao
de ativagao.

. Apresentacao dos Exemplos de Treinamento — apeeseantexemplo do conjunto
de treinamento para a RNA e proceder com os itend.3

Computagédo para Frente (Propagagdo) — a computaep@o frente ocorre da
seguinte forma: Suponha que um exemplo de trein@mmee época seja
representado pdec{n), d{n)}, com o vetor de entracdn) aplicado & camada de
entrada de nés (neurdnios) sensoriais e vetor dposta desejadai(n)
apresentado a camada de saida de nés computaciOakisle os campos locais

induzidos e os sinais funcionais da rede prossdguypara frente através da rede,

. L .
camada por camada. O campo local induZidé™ para o neurbni® na camada

I é
Mp

v® =3 w2 )

i=n ,
Em que}".-ﬂ_”(ﬂ] € o sinal (funcédo) de saida do neuréhima camada anterior
-1, na interacaal , e Wi ) ¢ o peso sinaptico do neurdriona camadé
gue é alimentado pelo neurénio da camada —1. Parai =0, 6 temos que
VP =+1 ¢ Wi = b () & o bias aplicado ao neurdrio na camadd .
Assumindo-se o uso de uma funcédo sigmoide, o dimaaida do neurdnio na
camadéd é
v P0,(v;m),
se 0 neurdnid esta na primeira camada oculteE(l ), faca
¥ ) = x;(n),
em queX; ) é o j-ésimo elemento do vetor de entrafl@. Se o neurdnié esta
na camada de saida< L , ondel é denominado a profundidade da rede), faca
L)

2 = '5'_,1'{71}

Calcule o sinal do erro: o célculo é dado por
g;(n) = d;(n)— o;(n)

em qued;(") é o j-ésimo elemento do vetor resposta desejfda
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5. Computacdo para tras (Retropropagacdo) — a conffmupgra tras é dada da

seguinte forma: Calcule dss (gradientes locais) da rede, definidos por

ejmi:n}qa;- (L" -m(n}) ,neuronio j da camada de saida L,

5
£

SF){HJ = (11 ' (i+1) [1+1) now s
: @] (L"1.‘ [’rl]) Z 6.7 (n)w. " (n),neurénio j na camada oculta ,
k

sendo que o apostrofe effy¢) representa a diferenciagdo em relacdo ao
argumento. Ajuste os pesos sinapticos da redemadzl de acordo com a regra
delta generalizada:

w:f)[n +1)= u:,?{n] + aflw:,-"f:'[n — 'l]] + #é‘;:j[n}}-}ﬂ_”[n]

sendo que# é o parametro da taxa de aprendizagei$i & a constante de
momento.

Iteracdo — refazer as etapas 3, 4 e 5 com os oexeraplos do treinamento até
gue a condicao de parada seja satisfeita, istegpala rede estar em um patamar

aceitavel conforme o problema, ou atingir um numeeociclos iterativos de

treinamento pré-fixados.

3.7.PROPRIEDADES E CAPACIDADES DAS RNAS

Esta secdo tem o intuito de apresentar as propesda capacidades das RNAS,

visando a compreensdo de alguns dos motivos pelas dgazem elas serem amplamente

utilizadas, assim como permitir a abstracdo de emtés que se beneficiariam do seu uso.

Conforme Haykin (2001), o uso de Redes Neuraisfiéigtis oferece propriedades

Uteis e capacidades que serdo apresentadas a seqguir

N&o-linearidade: Um neurdnio artificial pode serelr ou ndo-linear. Uma rede
neural, constituida por conexdes de neurdnios ingates é ela mesma nao-linear.
Além disso, a nédo-linearidade é de um tipo muitpeeml, no sentido de ser
distribuida por toda a rede. A nao-linearidade @ propriedade muito importante,
particularmente se o mecanismo fisico responsaell peracdo do sinal de
entrada (p. ex., sinal de voz) for inerentementelméar.

Mapeamento de Entrada-Saida: Um paradigma popelapndizagem chamado

aprendizagem mediada por um professor ou apreredizagpervisionada envolve
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a modificagdo dos pesos sindpticos de uma redealnpara aplicagdo de um
conjunto de amostras de treinamento rotuladas @amplos da tarefa. Cada
exemplo consiste em um sinal de entrada Unico eumra resposta desejada
correspondente. Apresenta-se para a rede um exessplihido ao acaso do
conjunto, e 0s pesos sinapticos (parametros livdasiede sdo modificados para
minimizar a diferenca entre a resposta desejad@gpasta real da rede, produzida
pelo sinal de entrada, de acordo com um critéri@mtisico apropriado. O
treinamento da rede € repetido para muitos exeng@osonjunto até que a rede
alcance um estado estavel em que ndo haja maidicagdes significativas nos
pesos sinapticos. Os exemplos de treinamento,gmmevite aplicados, podem ser
reaplicados durante a sessédo de treinamento, mameanerdem diferente. Assim,
a rede aprende através dos exemplos ao construirapaamento de entrada-saida
para o problema considerado. Tal abordagem noslefabrar do estudo de
inferéncia estatistica ndo-paramétrica, que é unorda estatistica que trata da
estimacao independente do modelo ou, do pontostie wiologico, aprendizagem
tabula rasa; o termo “ndo-parameétrico” € utilizadmi para significar o fato de
gue ndo sdo feitas suposi¢cbes prévias sobre o medédtistico dos dados de
entrada. Considere, por exemplo, uma tarefa deifitagdo de padrbes, cujo o
objetivo seja atribuir um sinal de entrada repries®to um objeto fisico ou evento
a uma dentre varias categorias (classes) preestadsd. Em uma abordagem néao-
paramétrica, para esse problema, o objetivo émasti fronteiras de deciséo
arbitrarias no espaco do sinal de entrada pareetatde classificacdo de padroes
utilizando um conjunto de exemplos, e fazé-lo sewogcar um modelo de
distribuicdo probabilistico. Um ponto de vista $aniesta implicito no paradigma
de aprendizagem supervisionada, 0 que sugere ualagan proxima entre o
mapeamento de entrada-saida realizado por uma medeal e a inferéncia
estatistica ndo-paramétrica.

Adaptabilidade: As redes neurais tem uma capacioheda de adaptar seus pesos
sinapticos a modificacbes do meio ambiente. Emiqodait, uma rede neural
treinada para operar em um ambiente especifico peddacilmente retreinada
para lidar com pequenas modificagcbes nas condigpesativas do ambiente.
Além disso, quando esta operando em um ambientestaoionario (i.e., onde as
estatisticas mudam com o tempo), uma rede neurdd ger projetada para

modificar seus pesos sinapticos em tempo real gAitetura natural de uma rede
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neural para classificacdo de padrOes, processantentsinais e aplicacdes de
controle, aliada a capacidade de adaptacdo daaddena uma ferramenta muito
util para classificacdo adaptativa de padrées,gasamento adaptativo de sinais e
controle adaptativo. Como regra geral, pode-ser djge quanto mais adaptativo
se fizer um sistema, assegurando-se que este denmarestavel, mais robusto
tendera ser o seu desempenho quando for exigid@ropm um ambiente nao-
estacionario. Contudo, deve ser enfatizado, quptabiiidade nem sempre resulta
em robustez; na verdade pode resultar no contridno.sistema adaptativo com
constantes de tempo pequenas, por exemplo, podeodiicar rapidamente e,
assim, tender a responder a perturbacdes espld@sando uma drastica
degradacéo no desempenho do sistema.

Resposta a Evidéncias: No contexto de classificdgdpadroes, uma rede neural
pode ser projetada para fornecer informacdo n&cesi@msobre qual padrao
particular selecionar, mas também sobre a confiangaenca na decisdo tomada.
Esta ultima informacéo pode ser utilizada parategjpadroes ambiguos, caso eles
estejam presentes, e com isso melhorar o desemgertiassificagéo da rede.
Informacdo Contextual: O conhecimento é represenfsda prépria estrutura e
estado de ativacdo de uma rede neural. Cada newléniede € potencialmente
afetado pela atividade de todos os outros neur@aagde. Consequentemente, a
informacé&o contextual é tratada naturalmente ela neural.

Tolerancia a falhas: Uma rede neural, implementadaforma fisica (em
hardware), tem o potencial de ser inerentementzaiale a falhas, ou capaz de
realizar computacéo robusta, no sentido de quedssempenho se degrada
suavemente sob condicbes de operacdo adversasmSeeuwrdonio ou suas
conexdes sdo danificados, por exemplo, a recupedgaim padrao armazenada
na rede, o dano deve ser extenso para que a r@gpoisal da rede seja degradada
seriamente. Assim, em principio, uma rede neurfleexma degradacao suave do
desempenho em vez de apresentar uma falha caitastidh algumas evidéncias
empiricas para a computacao robusta, mas geralm@ntéo € controlada. Para se
assegurar que uma rede neural seja de fato tadesafdlhas pode ser necesario
adotar-se medidas corretivas no projeto do algorittilizado para treinar a rede.
Implementacdo em very-large-scale-integration (YL3I natureza macicamente

paralela de uma rede neural a faz ser potenciadm@pida na computacdo de
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certas tarefas. Esta mesma caracteristica torrsarade neural adequada para
implementacgéo utilizando tecnologia de integrag&oescala muito ampla. Uma
virtude benéfica particular da tecnologia VLSI égela fornece um meio de
capturar comportamentos realmente complexos de donma altamente
hierarquica.

* Uniformidade de Analise e Projeto: Basicamentereal®s neurais desfrutam de
universalidade como processadores de informacsmnis sentido de que a mesma
notagéo € utilizada em todos os dominios envolvenalicacdo de redes neurais.
Esta caracteristica se manifesta de diferentes sndjidds neurbnios, de uma
forma ou de outra, representam um ingrediente comtodas as redes neurais; 1)
Essa uniformidade torna possivel compartilhar &sorie algoritmos de
aprendizagem em aplicacdes diferentes de redesiselit) Redes modulares
podem ser construidas por meio de uma integragéiod@nea de modulos.

* Analogia Neurobioldgica: O projeto de uma rede aké@rmotivado pela analogia
ao cerébro, que € uma prova viva de que o procesganparalelo tolerante a
falhas é ndo somente possivel fisicamente mas tammBpido e poderoso. Os
neurobidlogos olham para as redes neurais (agigiccomo uma ferramenta de
pesquisa para a interpretacdo de fendmenos neldrgibims. Por outro lado, os
engenheiros olham para a neurobiologia procurarm@sideias para resolver
problemas mais complexos que aqueles baseadosceiat convencionais de

projeto por conexdes fixas.

3.8.TRABALHOS CORRELATOS

Com o intuito de justificar a metodologia utilizanBNAs, esta se¢do tem o objetivo
de apresentar trabalhos correlatos que utilizassa metodologia para solugdes proximas ao
problema abordado nesta dissertacdo. Devido aultiide de se encontrar trabalhos
utilizando RNAs para previsdo de vendas em indisstros trabalhos a seguir foram
selecionados por apresentarem propostas de agidacBRNAs ao problema de predicao de

valores futuros, s6 que em outras areas.
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3.8.1.Previsdo de Demanda de Energia Elétrica

Previsdo de energia elétrica tem sido foco de pesdores, contendo grande
quantidade de trabalhos publicados nessa areajefivobde prever energia elétrica vem da
necessidade das companhias de producéo e disidbde energia elétrica em organizar, da
melhor forma possivel, 0s seus recursos, assinsigiitando um trabalho preventivo em
uma das areas vitais para a sociedade.

Entre as recentes publicacdes nessa area, podestasalArtificial Neural Network
Approach for Short Term Load Forecasting for Illam Region (SHIRVANY e HAYATI,
2007),A Multi-Layer Artificial Neural Network Architecture Design for Load Forecasting in
Power Systems (ARDIL, 2007), An Optimized Adaptive Neural Network for Annual Midterm
Energy Forecasting (TSEKOURAS, 2006)Application of Neural Networks for Short-Term
Load Forecasting (AFKHAMI e YAZDI, 2006), Accurate Electricity Load Forecasting with
Artificial Neural Networks (ORTIZ-ARROYO, 2005) d-orecasting of the electric energy
demand trend and monthly fluctuation (GONZALES-ROMERA, JARAMILLO-MORAN e
CARMONA-FERNANDEZ, 2007).

O trabalhoForecasting of the electric energy demand trend and monthly fluctuation
sera detalhado a seguir a fim de apresentar oioenas solu¢des encontradas, bem como os
resultados obtidos. Este trabalho foi escolhido ppresentar aplicacdo semelhante ao
realizado por esta dissertacéo, utilizando o méttedprevisdo quantitatividloving Average

como fonte de informacao para as RNAs.

3.8.1.1. O Problema da Previséao de Energia Elétrica

Segundo Gonzales-Romera, Jaramillo-Moran e Carrhenadndez (2007), € muito
importante prever a demanda de energia elétricép f@ara quem produz como para quem
distribui, separando elas em previséo de curtoopegarevisdo de longo prazo. O trabalho tem

por objetivo a realizacdo de previsdes de demame@asais, justificando a necessidade desse
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tipo de previsdo para que possam ser feitos pld@assanutencdo e também para que sirvam
como uma analise de mercado Uutil em varios aspetto® para quem produz quanto para
quem distribui energia. Previsdes precisas saojaitse por apresentarem tendéncias que
influenciam a evoluc&o econdmica e tecnolégica docado de energia elétrica.

Os autores destacam que nesse cenario existe utnacio causada por questdes
sazonais, com isso, justificou a utilizagdo de dm@visées, uma prevendo tendéncias no
mercado de energia elétrica e outra prevendo agfldes recorrentes do periodo de consumo
analisado, assim, depois de realizadas as preyiadeanesmas sdo sumarizadas prevendo o

consumo para o periodo desejado.

3.8.1.2. Estrutura das RNAs

Os autores utilizaram Multi-layer Perceptron para realizar a previsao, por ela ser
amplamente utilizada devido a sua habilidade detifitear a evolucdo temporal de um
sistema dinamico (CYBENCO, 1989).

Os dados utilizados como entrada da rede foranomsumos mensais de 12 periodos
anteriores a data de previsdo. Foi aplicado o mékdoving Average antes de realizar a
entrada dos dados na rede, buscando utilizar teradéde consumo no periodo como entrada
da rede, suavizando possiveis alternancias de mmngentro do periodo. O periodo de 12
meses foi escolhido por meio de testes buscanddfidar a melhor arquitetura.

Foi utilizada uma camada escondida com 2 neurbastlhida a partir de testes com
a RNA utilizando uma funcao de avaliacédo dos radok. A funcdo de ativacao utilizada foi
a tangente hiperbdlica, que trabalha com uma faexaalores entre -1 e 1, devido a isso, 0s
dados de entrada da rede foram normalizados dexfarficarem dentro dos valores possiveis
da funcao tangente hiperbdlica.

A saida da rede ¢é a previsao de consumo paraadpeséguinte.

3.8.1.3. Resultados
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O trabalho apresentou resultados significantesgasiido a um erro médio de 2%,
sendo que em raros casos o0 erro ficou acima de é&¥%tedos 0s casos o erro ficou abaixo de
7%, apresentando as RNAs como uma excelente diterrmmara as previsdées no cenario em

que o trabalho foi realizado.

3.8.2.Previsao de Vendas

Previsdo de vendas, independente da area atuagéwg éas principais necessidades
das empresas, em que a partir de uma correta foewds possivel que a empresa possa
organizar seus esforcos de modo a reduzir seusscesto mesmo tempo garantir a qualidade
gue os clientes esperam.

Nesse cenario existem muitos esfor¢os. Entre bsltras que utilizaram RNAs para
previsao de vendas podemos citar os artigmwscasting aggregate retail sales. a comparison
of artificial neural networks and traditional methods (ALON, QI e SADOWSKI, 2001)Time
series sales forecasting for short shelf-life food products based on artificial neural networks
and evolutionary computing (DOGANIS, ALEXANDRIDIS, PATRINOS e SARIMVEIS,
2006), A hybrid econometric-neural network modeling approach for sales forecasting
(LUXHOJ, RIIS, e STENSBALLE, 1996)Sales Forecasting Using Neural Networks
(THIESING e VORNBERGER, 1997) A sales forecasting system based on fuzzy neural
network with initial weights generated by genetic algorithm (KUO, 2001).

Dentre os artigos destacados sao detalhados, abrikgbrid econometric-neural
network modeling approach for sales forecasting e o artigoSales Forecasting Using Neural
Networks, devido a semelhanca entre o ambiente encontragees artigos com o estudo

realizado por esta dissertacao

3.8.2.1. O Problema de Previsdo de Venda

No primeiro, A hybrid econometric-neural network modeling approach for sales
forecasting, os autores relatam a realidade das empresas eodersuas previsdes de venda,

afirmando que devido a dindmica e complexidade ohbiente das corporagdes, tanto
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externos como internos, as empresas tém optadotippar modelos qualitativos, em que 0s
resultados costumam ser modelos imprecisos conarbligs dramaticos em seus planos de
producdo. Essa € a realidade da empresa onde @esamtalizaram a pesquisa (LUXHOJ,
RIIS e STENSBALLE, 1996).

O artigo trata sobre a previsdo de vendas utiiaaRtNAs em uma empresa da
Dinamarca que produz produtos de audio e vide@saptando o desenvolvimento de um
modelo hibrido, integrando caracteristicas estaigudos modelos economeétricos com o
poder de reconhecimento de padrbes nao lineard?adies Neurais Artificiais.

J4, no artigoSales forecasting using neural networks, os autores tém o objetivo de
apresentar um método utilizando RNAs para previdgo vendas em uma rede de
supermercados, comparando o método proposto conétslos ja utilizados pela empresa.

Conforme os autores deste trabalho, os métodosististzs apresentados, até o
momento, demonstram certas deficiéncias, prejudcama boa previsdo de vendas. Dentre
as desvantagens encontradas nesses métodos ¢stira lcada problema, um modelo
individual estatistico tem de ser escolhido pareifalguma suposicdo sobre as tendéncias;
II) esse tipo de método ndo tem o poder de premer mrecisdo modelos com dependéncias
nao lineares (THIESING E VORNBERGER, 1997).

Na tentativa de obter solu¢fes alternativas aol@nudy os autores aplicaram RNAs na
busca pela previsdo de vendas de 20 produtos @adedupermercado, visando sanar os
problemas apresentados quanto a utilizacdo de osamiatisticos com esse obijetivo.

Na secao a seguir serdo apresentadas as estaasrBNAs modeladas para cada um

dos problemas.

3.8.2.2. Estrutura das RNAs

Em A hybrid econometric-neural network modeling approach for sales forecasting a
estrutura proposta pelos autores é a de utilizameodelo hibrido utilizando as variaveis
entrada e saida de um modelo regressivo econométrimitras variaveis em conjunto com
uma rede neural artificial com o intuito de captw@mportamento nao linear.

A estrutura da RNA utilizada para esse primeirggartoi a Multi-layer Perceptron
com 3 camadas, sendo 11 entradas que sdo compekta® variaveis de entrada do modelo

econométrico (més de previsao, total de vendasnncaaterior, vendas no més anterior na
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Dinamarca, vendas no més anterior na Noruega, semal@ano anterior na Suécia,vendas no
més anterior na Suica, vendas no ano anteriorafia & previsdo exponencial suavizada),
previsdo de venda do modelo de regressdo econométm total vendido pela empresa no
més anterior, 51 neurbnios na camada escondideearbnio na camada de saida.

No artigo Sales forecasting using neural networks foi utilizado o algoritmo
Backpropagation também em uma redéultilayer Perceptron. A estrutura da rede escolhida
possui trés camadas: uma camada de entrada conmoosiaentradas, sendo duas variaveis

contendo a venda de duas semanas antes da datewigi@ (uma variavel para cada

semana), a diferenca das vendas da semana ataah g@mana anterio¥ ¢ = ¥, — ¥._,),
um sinalizador de movimento de vendas para a semanmasinalizador de movimento de
vendas para o feriado, indicador de campanhas dketimay e indicador de alteragbes no
preco; uma camada escondida com 4 neurdnios e amada saida contendo a previsdo de
venda para a proxima semana.

A estrutura da rede assim como a quantidade démesrda camada escondida foram
definidas por meio de treinamentos variando o narderneurdnios, a taxa de aprendizado, a
constante de momento, as variaveis de entradaraanho da janela de tempo.

No item a seguir serdo apresentados os resultédio®® pelos artigos.

3.8.2.3. Resultados

No artigo A hybrid econometric-neural network modeling approach for sales
forecasting foi realizado uma andlise sobre 6 meses, sendoagaglicacdo da técnica
abordada pelos autores resultou numa modesta edeacd,3% no erro, se comparado com
0s métodos qualitativos ja utilizados pela empr@sautor afirma que nao foi realizado uma
exaustiva procura no espaco de decisao, o qudizéahirevisdo dos modelos utilizados para
previsao, possibilitando melhorias nos resultadiiglos.

Em Sales forecasting using neural networks, apés definida a arquitetura e colhidos os
resultados obtidos pelas previsdes que utilizar&iA,Roi apresentado um comparativo com
0s métodos atualmente utilizados pelo supermereadnétodmaive, que utiliza as vendas
do ultimo periodo como previsdo para o periodo iségue o métoddvioving Average,
apresentado no capitulo 2. Nos comparativos relizao método utilizando RNA se saiu
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melhor que os outros métodos, chegando a uma edle;d 7% comparado comMoving
Average e 24% quando comparado comaive.

3.8.3.0Observacdes sobre os trabalhos

Na busca de trabalhados relacionados a esta disdertndao foram encontrados
artigos diretamente relacionados a previsdo de agergn industrias com as mesmas
caracteristicas, por esse motivo, os trés artigaisados, apesar de ndo serem da mesma
area, apresentam metodos para previsdo de valdresd utilizando RNAs, sendo que em
Forecasting of the electric energy demand trend and monthly fluctuation e Sales forecasting
using neural networks, o método utilizado como comparativo com as RNAs Koving
Average, mesmo método utilizado atualmente na empresa onéstudo de caso desta
dissertacéo foi realizada.

O artigo A hybrid econometric-neural network modeling approach for sales
forecasting foi detalhado com o objetivo de apresentar um dasiosucesso na utilizagao das
RNAs, chegando a uma pequena reducdo de 2,3% quemmiparado aos métodos
qualitativos utilizados pela empresa. Mas, conforalatado pelo ator, o insucesso é dado
devido a nao utilizacdo de variaveis adequadasrepeesentem a dinamica de venda de
forma correta, assim dificultando a compreensagirimica de venda da empresa pela RNA.

Neste capitulo foram apresentados os conceito® sbiRedes Neurais Artificiais,
fornecendo uma descricdo basica da metodologidhédagpara o desenvolvimento desta
dissertacdo. Foram apresentados também traballve$atos, os quais justificam o porqué do
desenvolvimento de uma metodologia utilizando RN¥@ .capitulo a seguir sera detalhada a

metodologia desenvolvida para a realizacéo desiguEa de mestrado.
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4. MODELO ATUAL E EXPERIMENTOS PARA PREVISAO DE VEND AS

Nesse capitulo serdo apresentados os elementosoguedem a experimentacao
realizada com os dados obtidos na empresa analpadasta pesquisa de mestrado. Sera
apresentada a metodologia aplicada para realizdeéi® trabalho, assim como o modelo
guantitativo atualmente utilizado pela empresa pgaevisdo de vendas. Também seréo
apresentadas a fonte de dados, as ferramentagaddii para obtencdo dos dados e
treinamento da RNA e trés experimentos utilizanddAR sendo eles: ) Experimento
utilizando como dados de entrada para as RNAs @snioe dados utilizados pelo modelo
atual; Il) Experimento utilizando outras variaveis, tentativa de ajudar a rede com dados
mais proximos ao dia da previsdo; e lll) Experiroenttilizando informacdes referentes a
sazonalidade, verificando se esse tipo de informag@da a rede a obter um melhor

resultado.

4.1.METODOLOGIA

Neste item serdo apresentados os elementos quen fpagte da metodologia
empregada para realizagdo dos experimentos cornivobjie realizar as previsdes de venda.

Na figura 4.1 € apresentada a metodologia na foenam diagrama:
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4)[ Definir os dados a serem coletados J

Y

Coletar os dados

[ Definira arguitetura etreinar a RMA J

A

Verificar os resultados

Resultado Satisfatorio

Figura 4.1: Diagrama da Metodologia Proposta

Resultado Nao Satisfatono

Conforme o diagrama demonstrado na figura 4.1jrogiro passo da metodologia € a
definicho dos dados a serem coletados, buscandtifickr quais variaveis definem o
problema de forma adequada. ApGs essa etapa, @ooketa de dados no Banco de Dados
(BD) da empresa e, na sequéncia, os dados saadti$ no treinamento da Rede Neural,
realizando o treinamento com varias arquiteturascdindo identificar aquela que mais se
ajusta ao problema. Uma vez ocorrido o treinameargagsultados serdo verificados, a fim de
se identificar se sdo satisfatorios, caso ndo se&gmocesso devera recomecar, identificando
outras variaveis que poderiam melhorar o desempdah@NA e entdo refazendo todas as
etapas que vem na sequéncia. O processo deveps@idoeaté que se alcance, se possivel,
uma RNA que consiga prever as vendas da empresarmomivel aceitavel de erro.

No item a seguir é apresentado o modelo estatigtiaatitativo atualmente utilizado
pela empresa.

4.2.MODELO ATUAL

O modelo quantitativo de Previsdo de Vendas utibzpela empresa em questao tem

como base doving Average (MA), sendo que o MA é rodado trés vezes para paelasao,
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com periodos diferentes, no caso o MA dos ultinbpdriodos, MA dos ultimos 6 periodos e
0 MA dos ultimos 3 periodos. Cada periodo € eqgeitala um més.

O modelo utilizado considera somente o maior vaidre os trés calculados e utiliza
esse resultado como a previsdo para o proximodmeridessa técnica utilizada para previsédo
de vendas sempre é considerada a previsao maistatiou seja, utiliza o maior valor com o
objetivo de que o0 estoque seja suficiente parargoe existam atrasos nos seus pedidos.
Entretanto, esse método de considerar o maior Yatocom que a empresa possivelmente
tenha um custo maior por estar investindo em uraatglade de produtos desnecessaria para
0 momento.

Um exemplo para explanar o cenario seria supoisééecia dos produtos A, B, C, D

e E no dia 01/01/2007, conforme as caracteristipessentadas na tabela abaixo:

Tabela 4.1: Exemplo de informagfes de produtozatihs no Previsdo de Vendas
Produto Média Mensal Média Mensal Média Mensal 3

12 meses 6 meses meses
A 65,50 96,67 171,67
B 240,92 327 300
C 23,75 29,67 29,67
D 23,83 26,67 34,67
E 485,17 547,50 224,67

Considerando o cenario apresentado, a previsaceai@as da empresa realizaria a

seguinte previsao para o periodo posterior a datque os dados foram coletados:

Tabela 4.2: Resultado da Previsdo de Vendas atdiatualmente na empresa

Produto Previsdo de vendas para o proximo periodo
A 171,67
B 327,00
C 29,67
D 34,67
E 547,50

Conforme comentado anteriormente, o0 modelo apr@genblemas em relacdo a sua
previsdo. Como o modelo atual utiliza somente anmaédia, tende a ter dificuldades em néo
conseguir prever, por exemplo, que devido as veddasmpresa ocorrerem em sua maior

parte dentro do Brasil, no més de marco, por seic® do ano comercial do pais, € um més
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em que ocorre um aumento significativo nas ven@amtudo, nos meses de janeiro e
fevereiro, por ser em meses de férias e de pousadades no ramo, ocorre uma baixa

significativa nas vendas.

4.3.FONTE DE DADOS

A empresa onde o trabalho foi realizado é clasgiiccomo de grande porte no ramo
de telecomunicacéo; € atuante no sul do pais €l@8% dos seus processos mapeados em
seu ERP, assim, dispondo de toda histéria do sgiciteem seu banco de dados — uma base
rica de informacdes a ser explorada.

Quanto ao tema do trabalho, isto é, previsdo ddagsde produtos, a empresa utiliza
esse tipo de metodologia de dindmica de previsaeio@éas quantitativa desde 2005.

O BD utilizado pela empresa é o Oracle na vers@p ifise de dados consolidada no
mercado como uma das principais para armazenareeggoenciamento de informacdes em
larga escala.

Com o objetivo de consolidar uma base de informmgdais sélida sobre a dinamica
de vendas, optou-se pelo uso de dados relativperdodo entre 2006 e 2008 como fonte de
informacdes, pois acredita-se que nesse perioteng® se obtenha um grau mais elevado de
confiabilidade das informacdes para extracdo desmi@rocesso de previsdo de vendas ja

estar estavel.

4.4 FERRAMENTAS

A seguir serdo apresentadas as principais tecaslagiferramentas utilizadas para

obtencéo dos dados e treinamento das RNAs:

e Linguagem PL/SQL — € uma linguagem desenvolvida f&tacle como uma
extensdo ao SQLSfuctured Query Language) e tem como objetivo dar mais
poder ao desenvolvimento na camada de banco des.dAdinguagem fornece

suporte a estruturas basicas como variaveis, cbesligvetores, recursos como
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Orientacdo a Objetos (OO), além de uma gama dedésnque possibilitam o
desenvolvimento de aplicacdes complexas, seja mmobau em uma das
ferramentas da Oracle que dao suporte a essa dleguad Linguagem PL/SQL
foi utilizada na etapa de coleta dos dados (ORACCORPORATION, 2010).

* PL/SQL Developer — ferramenta desenvolvida pelaAtiund Automations que
busca dar agilidade ao desenvolvimento utilizantd(S®L, trazendo inumeras
facilidades ao desenvolver na linguagem. O priricfpao da ferramenta é a
facilidade no uso, a qualidade do cédigo e a prodatde, palavras-chaves
guando se trata do desenvolvimento de aplicacbesOeatle PL/SQL. A
ferramenta PL/SQL Developer também foi utilizadaetepa de coleta dos dados
(ALLROUND AUTOMATIONS, 2010).

* R-Project — é uma linguagem e um ambiente para ctapo estatistica e grafica.
O software é de codigo livre e possibilita, enteuss diversos recursos, o
treinamento de RNAs, analise estatistica e graficaa das principais forcas do R
é facilidade na geracao de gréficos, incluindo siodg matematicos e formulas,
guando necessario. O R-Project foi utilizado pavemalizar os dados a serem
utilizados na RNA e para o treinamento da RNA (RVEEOPMENT CORE
TEAM, 2009).

« AMORE (A More Flexible neural network package) — € um pacote desenvolvido
para 0 R-Project com o objetivo de dar mais fléxiade aos usuarios da
ferramenta quanto a utilizacdo de RNAs e acesssaurs parametros, provendo
mais controle no treinamento. Essa ferramenta tanmfoé utilizada na etapa de
definir a arquitetura e treinar a RNA (LIMA, 2010).

4.5.COLETA DOS DADOS

Através da ferramenta PL/SQL Developer, foi coletduletamente do BD da empresa
estudada os dados de vendas referentes aos ark@9@le2007 e 2008, em que, para cada
produto, foi obtida a média de venda mensal dosn&8es, dos 6 meses e dos 3 meses
antecedentes a data da Previsao de Venda. Foratadms também a quantidade vendida dos

produtos em periodos fechados proximos ao problsemalo eles 90 a 61 dias, 60 a 31 dias e
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30 a 1 dias que antecedem a previsdo e também & mméshsal de produtos vendidos
considerando o periodo de um més apés a data diagwe

Abaixo, um exemplo dos dados coletados de cincerafites produtos em uma
Previsdo de Venda realizada em 01/01/2007:

Tabela 4.3: Exemplo de dados utilizados pgedoecasting

ID Média Média Média 90a61 60a 31 31al Venda 30 Data

Mensal Mensal6 Mensal3 dias antes dias antes dias antes dias apos Forecasting
12 meses meses meses previsao previsao previsdo  data previsao

A 31,5 47,16 51,33 68 54 32 48 01/01/2007

B 176,75 233 286 270 310 278 240 01/01/2007

C 6,91 10,66 8,66 8 11 7 9,78 01/01/2007

D 238,33 324,83 415,33 400 422 424 267,39 01/01/2007

E 58,33 116,66 168,66 180 172 154 38,91 01/01/2007

Foi coletado um total de 2.461 registros, estarids entre os meses de janeiro de
2006 a dezembro de 2008. Para o treinamento namfatilizados os IDs (identificador do
produto) como entrada da rede. Apos uma analises s;hdados, entendeu-se que questdes
sazonais e outros aspectos que poderiam variagg estprodutos sdo similares para toda a
linha de produtos da empresa, assim conclui-sesqoeente com as informacdes sobre as
vendas, a RNA pode chegar a uma compreensdo geadelda dinamica de venda de
qualquer produto da empresa. As informacdes doenégjue a Previsdao de Venda estava
sendo executada foi utilizada em um dos experinsergalizados, a fim de compreender se
essa informacdo agregava valor ao cenario apreerims dados coletados ndo constavam
informacgdes qualitativas, que poderiam ajudar amamento da RNA. Por exemplo, caso a
empresa assine um novo contrato com um grandetgliandemanda aumentaria em uma
guantia muito elevada, portanto alterando a dinamd&vendas de forma a néo possibilitar a
predicdo com a RNA. O oposto também traria 0 mepnablema, ou seja, se empresa
perdesse um grande cliente, a demanda de seustggaguia uma queda muito grande,

também impossibilitando a rede de conseguir pravkmanda.
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4.6.TECNICAS PARA AVALIACAO DOS RESULTADOS

Neste item serdo apresentadas as técnicas utdizaala avaliar a qualidade das
previsdes, por meio delas foi possivel identifigaal a melhor arquitetura para resolu¢éo do
problema em cada um dos experimentos.

Existem diversas técnicas que buscam identificajualidade da rede, como por
exemplo, choldout, o jackknife e ok-fold cross validation. O métoddk-fold cross validation,

que foi utilizado nesta dissertacéo, sera apredema secdo a seguir.

4.6.1.K-fold Cross Validation

K-fold cross validation € um dos métodos mais comuns para classificacficedesao,
ele permite apurar quéo preciso esta sendo a acegiisum classificador.

Segundo Han e Kamber (2005), nofold cross validation os dados séo
randomicamente particionados dmpartes,Sl, &2, ..., K, aproximadamente de mesmo
tamanho. Treinamento e testes sdo realizkdezes. Na interacédp a parteS € reservada
para teste e o restante das partes sdo coletivamglitadas para treinar o classificador. Ou
seja, o classificador da primeira interacédo € agincom as parte®, ..., K, e testado com
S1; o classificador da secéo treinada com as p8ites3, ..., K é testada corf2; e assim por
diante.

Em geral, dlO-fold cross validation € o método mais utilizado para estimar a precisao
de um classificador, dividindo os dados em 10 parglizando 9 para treinamento e 1 para
teste em cada rodada.

Ao final da execugédo toda a populagcéo foi utilizgaa validar a qualidade do
classificador. O método escolhido para averiguarro obtido em cada parte do teste € o

MAPE, que sera apresentado no item a seguir.



58

4.6.2.MAPE

O Mean Absolute Percentage Error (MAPE) é o método mais utilizado para medir a
precisdo de uma previsdo. O MAPE expressa o peweté¢ erro entre a previsdo e o valor
real para o periodo a ser testado e tem o benefieicer relativamente facil de se
compreender e ser correlacionado a resultadosglicione(GATTORNA, 1998).

O método MAPEpode ser definido por:

n

1 (A —F
MAPE = —Z —= =

n A,

t=1

Onde:
Fe = Previsao para o periogjo
A =Valor real para o periodo.

No caso do trabalho realizado, o MAPE foi utilizaao conjunto com @0-fold cross
validation para avaliar a precisao do resultado a cada rodada

Nos proximos itens serdo apresentados os expeometitizando RNAs, em que a
RNA a partir dos dados fornecidos, tentard commleem dindmica das vendas e entdo

realizar a previsao para o periodo seguinte.

4.7.EXPERIMENTO 1

O primeiro experimento consiste em utilizar comsebas dados utilizados no modelo
quantitativo da empresa, isto €, sera um modelidoiogue ao invés de utilizar o maior valor
entre MA 12, MA 6 e MA 3, esses valores foram mitlos como entrada para a RNA, e
como saida, sera utilizado a quantidade vendidanceperiodo posterior a data de obtencéo
dos dados.

Um exemplo dos dados utilizados para o treinaméatBNA é apresentado na tabela

abaixo:



Tabela 4.4: Exemplo de dados utilizados no Experimé

Data da Previsao MA 12 MA 6 MA 3 Vendas
de Vendas meses meses meses 01/2007
01/01/2007 18 61 19 10
01/01/2007 98 52 17 32
01/01/2007 377 132 175 204
01/01/2007 34 23 20 24
01/01/2007 219 377 362 241
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Os dados utilizados no treinamento foram normatizaentre O e 1 por ser uma
exigéncia da funcdo sigméide, que foi utilizada cofuncdo de ativacdo. A definicdo de
utilizacdo da funcao sigmoide foi empirica.

Esse primeiro experimento tem como principal obgetealizar um comparativo entre
o método convencional utilizando o maior valor emts trés experimentos empregando MA e
uma RNA treinada utilizando essas mesmas entradas.

A seguir sera exposto o processo de definicdo daitatura da RNA para o

Experimento 1 e o treinamento realizado.

4.7.1.Modelagem e Treinamento da RNA

Buscando definir a melhor arquitetura da RNA paraesolucdo do problema,
realizaram-se diversos treinamentos utilizanddlOsFold Cross Validation. Para cada
treinamento foi utilizado uma quantidade difered® neurbnios na camada escondida,
variando entre 1 a 15 neurdnios. O método paraagdo de qual a arquitetura com menor
erro, consequentemente com melhor desempenhoM@&RE, sempre validando comFold
que ficou fora do treinamento a cada rodada.

Uma vez realizados todos os treinamentos e avaliadoresultados obtidos, foi
encontrado como melhor arquitetura para o problemamodelo utilizando 3 neurbénios na
camada de entrada (MA 12, MA 6 e MA 3), 13 neuréma camada escondida, os quais
foram definidos pelo método citado acima, e um @@orna camada de saida para o periodo
seguinte.

Abaixo é mostrada uma representacdo grafica datetupa da RNA modelada para o

problema:
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Camada Escondida

Camadade Entrada

MA(12) ‘
MA(6) .:
MA(3) .<

Camada de Saida

w Previsdo de Venda

6060660060000

Figura 4.2: Arquitetura da RNA do Experimento 1

No capitulo 5 serdo apresentados os resultadoscmnparativo entre o Experimento
1 e a adaptacdo do meétodo MA utilizado pela emprgaanexo 1 sdo apresentados
exemplos dos dados utilizados para o validar a RiEidada no Experimento 1, assim como

0s resultados obtidos.

4.8.EXPERIMENTO 2

Para o Experimento 2, utilizou-se dados mais progimo periodo da realizagdo da
previsdo, entendendo que o periodo de 12 mesed#t distante do problema, por exemplo,
nos primeiros 8 meses a empresa poderia ter unrabtoném que fazia as vendas de
determinado produto serem elevadas, mas nos Ultjmaso meses, caso 0 contrato tenha
sido encerrado, a venda desse produto sera muisob@iaa, o que pode ocasionar distirbios
no momento da previséo utilizando a média dos 1semdrazendo mais ruido para a rede do
que beneficio, apresentando dados de uma realplsdada que teve uma grande alteracao
no periodo recente. Outro problema propenso ar@rcéra utilizacdo de médias, trazendo
uma carga de informacéo de um periodo para outroeyemplo, a empresa pode ter vendido
120 unidades no més anterior e somente 4 no mék a&ufor feita a média, conforme os
meétodos até agora apresentados, ficaria uma médi2 dinidades vendidas por més, o que
nao representa a realidade da dinamica desse prapg sofreu uma forte baixa no periodo

atual.
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Buscando uma alternativa aos problemas apresentado®sm, foram considerados
somente o0s Ultimos trés meses como variaveis dadenta fim de se obter informagdes
proximas a data de previsao, tratando cada um del@® periodos isolados, sem utilizar
médias, ou seja, as variaveis serdo do periode 86te 61 antes da previsdo, 60 e 31 dias
antes da previsdo e 30 e 1 dias antes da prewisépjsso obtendo trés variaveis com cada
uma contendo a carga de vendas de periodos is@gudsimos a data de previsao.

Na tabela abaixo serdo exemplificadas as infornsagikizadas no Experimento 2:

Tabela 4.5: Exemplo de dados utilizados no Experim2

Data da Previsdo Vendas Vendas Vendas Vendas
de Vendas 10/2006 11/2006 12/2006 01/2007
(3mantes) (2mantes) (1 m antes)
01/01/2007 18 61 19 10
01/01/2007 98 52 17 32
01/01/2007 377 132 175 204
01/01/2007 34 23 20 24
01/01/2007 219 377 362 241

No caso da tabela 4.5, as vendas dos meses 1012 He 2006 sao as informacdes
utilizadas como entrada para o treinamento, e ceamta € utilizado o periodo de 01/2007.
Assim como no Experimento 1, os dados utilizadosbtan foram normalizados entre 0 e 1
para a realizacéo do treinamento.

No item a seguir serdo apresentados a arquiteteangada e o treinamento realizado

no Experimento 2.

4.8.1.Modelagem e Treinamento da RNA

Assim como no Experimento 1, no Experimento 2 filizado também al0-Fold
Cross Validadation para definir a melhor arquitetura, tendo o MAPEnoométodo de
avaliacao dos resultados.

A melhor arquitetura da RNA encontrada para o Hrparto 2 foi idéntica a do
Experimento 1, isto €, 3 neurbnios na camada dedmtsendo, dessa vez, as unidades
vendidas nos periodos de 90 a 61 dias, 60 a 3lediéfsa 1 dias que antecedem o dia da



62

previsdo, 13 neurdnios na camada escondida, e wmdnie na camada de saida o qual
representa a venda para o periodo desejado.

Abaixo é apresentado graficamente a arquitetuaxgerimento 2:

Camada Escondida

Camadade Entrada
Vendas 90 a Y
61dias ‘
Vendas 60 a
31dias ‘ <
Vendas 30 a SRS
1 dias “ :

Camadade Saida

: :’ Previsdo de Venda

6666000000000

Figura 4.3: Arquitetura da RNA do Experimento 2

No capitulo 5 sera apresentado um comparativo emtrExperimento 1 e o
Experimento 2, buscando identificar se houve mé&hquanto a mudanca das variaveis
utilizadas pelo problema. No anexo 2 sdo apresestagemplos dos dados utilizados para

validar a RNA treinada no Experimento 2, assim caseesultados obtidos.

4.9.EXPERIMENTO 3

No Experimento 3 foi utilizada a mesma estrutur&gperimento 2, mas adicionando
como informacédo para a RNA o0 més em que a pregstosendo realizada. O objetivo, com
isso, é ajudar a rede a compreender questfes sazeaizendo que se uma previsao for feita,
por exemplo, em janeiro, a previsao devera ser bax® que, por exemplo, uma previsao no
més de julho.

Foi utilizada uma variavel para cada més, podendalor ser igual a 1, o que
significa que esse més € o més corrente, ou igdlahao estando no més da variavel. Apenas
um més ficara com valor igual a 1 por linha.

Abaixo é ilustrado um exemplo das informacdes astdas pela RNA incluindo

informagdes sazonais:
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Tabela 4.6: Exemplo de dados utilizados no Expenim8

Data da 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 Vendas Vendas Vendas Vendas
Previsdo 1 més 2m 3m Periodo
de Vendas antes antes antes
01/01/2007| 1 0 O O O O O O O O O O 377 132 175 204
01/08/2007| 0 0 O O O O O 1 O O 0 O 123 152 134 103
o1/04/2007| 0 0 O 1 O O O O O O 0 O 78 61 43 86
o1/06/2007| 0 0 O O O 1 O O O O 0 O 51 89 61 58
01/12/2007| 0 0 O O O O O O O O 0 1 38 40 35 15

No caso do exemplo acima, as variaveis de quamtidaddida e as de vendas no
periodo foram normalizadas entre 0 e 1, assim com&xperimento 1 e 2. As variaveis
referentes a0 més em que a Previsdo de Vendasdbrada ndo necessitaram de ser
normalizadas por ja estarem dentro dos valoredymssie serem trabalhados com a funcéo
sigmoide.

No item a seguir sera apresentada a arquitetuientrada pela rede e o treinamento

realizado.

4.9.1.Modelagem e Treinamento da RNA

Assim como nos experimentos anteriores, foi utliza 10-Fold Cross Validadation
em combinacdo com o MAPE buscando identificar ahorebrquitetura para resolver o
problema.

A melhor arquitetura encontrada foi por meio déizsitédo de 15 entradas, sendo 12
delas as informacdes referentes ao més e as @itraferentes as unidades vendidas nos
periodos de 90 a 61 dias, 60 a 31 dias e 30 sslgdmantecedem a previsdo, 15 neurénios na
camada escondida e um neurénio na camada de saida.

A representacdo grafica da arquitetura da RNA namdelpara o problema é

apresentada abaixo:
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Camadade Entrada Camada Escondida
Janeiro

Fevereiro
Margo
Abril
Maio
Junho
Julho
Agosto
Setembro
Qutubro
Novembro
Dezembro
MA(12)
MA(6)

MA(3)

Figura 4.4: Arquitetura da RNA do Experimento 3

Os resultados dos 3 experimentos realizados, aééamdcomparativo entre eles, a fim
de identificar o desempenho das RNAs no problem@saptado e reconhecer se as
otimizagbes trouxeram melhorias as previsfes gR, serdo demonstradas no capitulo 5.
No anexo 3 sdo apresentados exemplos dos dadeadds para o validar a RNA treinada no
Experimento 3, assim como os resultados obtidos.
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5.RESULTADOS

Nesse capitulo serdo apresentados os resultaddskin cada experimento assim
como um comparativo entre os métodos, buscanddifidanse as RNAs sao alternativas ao
problema tratado nesta dissertacdo, assim coma@ag@ a utilizacdo de outras variaveis
ajudariam a RNA a compreender melhor a dindmiczedda da empresa.

5.1.EXPERIMENTO 1

Apo6s identificada a arquitetura ideal para a saud@ problema, foram analisados os
resultados obtidos no Experimento 1, obtendo-semmmédio de 317% através da analise
utilizando 010-fold Cross Validation em conjunto com o MAPE. O menor erro encontrado
foi de 199% e o maior erro foi de 693%. A figuraiab apresenta o erro obtido para cada
fold.

800%

F00%

B00%

500%

400%

Erro (MAPE)

300%

200%

100%

0%
1 z 3 4 5 & 7 8 a 10

B Fold | 270% [210% | 240% |377% | 380% | 250% | 100% |693% | 222% [315%

Figura 5.1: Erro da RNA pdold obtido no Experimento 1.

Realizando uma analise somente baseada no expasjnoeresultado ndo mostrou-se
satisfatorio para resolver o problema de previsigaehda, uma vez que, com 0s percentuais

apresentados, 0 erro nas previsdes permaneceria eewvado. Como medida para avaliar a
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real eficacia do método utilizando RNA, é apresgmtabaixo os resultados obtidos pelo
método utilizado pela empresa (de onde foram detgas variaveis utilizadas no treinamento
da RNA para o Experimento 1, assim permitindo umgarativo claro sobre o desempenho
de cada um dos métodos). Os resultados foram doketa cada rodada do métotifold
Cross Validation, possibilitando um comparativimld por fold. O MAPE, utilizado para
avaliar o erro da RNA, também foi empregado pagdiavo erro do método de que se serviu

a empresa, permitindo uma analise com o mesmorgisie medida.

2500%

2000%

1500%

1000%

Erro {(MAPE)

500%

0%

1 2 3 & 7 10

BFold | 774% | 748% | 6BE% 12??%|11EI?% 078% | 653% |1998%|1009%(916%

Figura 5.2: Erro do método tradicional gold obtido no Experimento 1.

Conforme apresentado na figura acima, pode-seifidantque o erro do método
tradicional € muito superior aquele obtido com aaRbhegando a um percentual maximo de
1998% e minimo de 658%, e um erro médio de 1015%.

Realizando uma analise sobre os gréaficos apresentadacilmente identificavel que
o fold 8 aquele em que os dois métodos tiveram o pioltee®. Através dessa analise pode-
se compreender que a informagdo contida nkddendo representa claramente as vendas
realizadas, justificando o alto erro da RNA espemifhente nesse caso ou identificando a
auséncia de informacéo que ajudasse a RNA a congeea diferente dinamica ocorrida.

Comparando os dois métodos, em todoboluls a RNA se saiu melhor que o método
atualmente utilizado pela empresa, chegando a edugdio do erro médio em torno de 698%.
Apesar do resultado com a RNA ainda nao ser o aldseyisando o problema da empresa

quanto as suas previsdes de venda, em relacdotadavaualmente utilizado, os ganhos séo
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consideraveis, demonstrando que as variaveisaddiz, extraidas do método tradicional, nédo
sao suficientes ou adequadas para o problema.

5.2.EXPERIMENTO 2

ApoOs tracadas as novas variaveis e definida a rmogaitetura da RNA, foram
coletadas as respostas da rede a frddabuscando identificar se os resultados chegaram a
um nivel satisfatério. Para o Experimento 2 o enédio obtido ficou em 265%, sendo o
menor percentual de 176% e o maior de 512%. Estenacomo no Experimento 1, também
esta localizado ntold 8. Os resultados do Experimento 2 para daldhséo apresentados na

figura 5.3

B00%

500%

400%

300%

Erro (MAPE)

200%

100%

0%
1 z 3 4 5 & 7 8 a 10

BFold | 226% [190% | 214% |332% |376% |214% |184% |512% |176% |229%

Figura 5.3: Erro da RNA pdold obtido no Experimento 2.

Comparando os resultados do Experimento 1 comsustados do Experimento 2, é
possivel avaliar que as informacdes de venda nmaisnpas a data da previsao representam
melhor as vendas para o proximo periodo, conseguieduzir o erro em comparacao ao
Experimento 1, cerca de 52%, e reduzir o erro éagdie ao método atualmente utilizado pela
empresa em torno de 750%.

Os resultados obtidos no Experimento 2, apesarlcingarem resultados muito

superiores ao meétodo tradicional, em relacdo ablgma, ainda representa um erro muito
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elevado para quem necessita realizar um planejamemt relacdo as suas vendas, nao
chegando ainda a um nivel desejado pela empresa.

5.3.EXPERIMENTO 3

No Experimento 3, as entradas sdo as mesmas doifagp& 2, mas com a adicao da
sazonalidade, buscando ajudar a RNA a compreendaramica especifica do periodo em
gue a previsao esta sendo realizada.

Os resultados foram sutilmente superiores aqudiedos no Experimento 2, o erro
médio ficou em 261%, o maximo em 495% e o minimol&®%. Em diverso®lds o erro
foi superior ao obtido no Experimento 2, mostragde aparentemente as informacdes do
periodo em que a previsdo esta sendo realizaddéndaima contribuicdo significante no
resultado geral, pelo menos com a estrutura desdaidizada. Na figura 5.4 sdo apresentados

os resultados obtidos em cddild no Experimento 3.

200%

500%

400%

300%

Erro (MAPE)

200%

100%

0%
1 z 3 4 5 = 7 8 9 10

B Fold | 255% [191% | 226% |306% | 340% | 200% | 108% |495% | 175% [219%

Figura 5.4: Erro da RNA pdold obtido no Experimento 3.

Avaliando o resultado do Experimento 3, que apdsando alcancar uma melhoria
significativa, se comparado ao Experimento 2, agsk&m foi o melhor resultado alcancado
entre os 3 experimentos, atingindo a uma reducaerdoem 754% comparado ao meétodo

utilizado pela empresa.
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Neste capitulo foram apresentados os resultadesmgados nos trés experimentos
realizados com os dados obtidos da empresa, neddizam comparativo com o método
atualmente utilizado pela empresa. Por fim, as losfies obtidas com a realizacdo da

pesquisa e as expectativas para trabalhos futaréae apresentadas, enfim.
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6.CONCLUSOES

A partir da necessidade de uma industria do ramteldeomunicagdo em prever as
suas vendas, esta dissertacdo teve a oportunigackalizar um estudo sobre um ambiente
rico de informacfes, com processos 100% informadizgamas, a0 mesmo tempo, carente de
ferramentas capazes de auxiliarem os gestores nmento da tomada de deciséo.

Uma vez que o principal objetivo das industrias eletrdnicos em geral é a
produtividade, identifica-se um grande investimetgonologico e em TI, no controle de
processos de fabricacdo de produtos. Entretantsteedma caréncia por ferramentas que
auxiliem num planejamento adequado de vendas, goefador que fornece os melhores
indicativos de diagnéstico de empresas produtivasdesenvolvimento de ferramentas
eficientes que oferecam suporte a tomada de ded@s@ma necessidade constante de
empresas com este perfil.

Considerando o foco deste trabalho, nas previséegddas realizadas na industria
estudada, assim como nas industrias em geral téidados métodos muito simplificados que
nao oferecem niveis de confianca significativostaosadores deciséo, fazendo com que eles
utilizem com muita frequéncia métodos qualitativipse trazem consigo um nivel de precisao
muito abaixo do desejado.

Na busca por trabalhos relacionados a area tertmaéjsindistrias que produzam
equipamentos de telecomunicagdo ou eletronicos amimente parecido com o estudado,
praticamente ndo foi encontrado nada relaciondalindo nessa area uma oportunidade de
realizacdo de trabalhos que agreguem real valanmdmente.

Devido a vontade e a necessidade da empresa ermrareieu processo de previsao
de vendas a interacdo foi muito agradavel, viste guempresa disponibilizou todos os
recursos necessarios para o trabalho, sejam efies,daformacdes, experiéncia ou mesmo
conhecimento, tornando a realizacdo da pesquis@ mais produtiva.

Comparando a metodologia proposta por esta digderteom o método tradicional,
observou-se que naquela as RNAs se mostraram mafitsfatorias, chegando a reducdes
significantes do erro. Mas pensando na realidadeng@esa, os resultados ainda trazem um
grau de incerteza muito elevado quanto as suasasdnturas. O método quantitativo que a
empresa utiliza é bastante simples, apenas sudwizas periodos anteriores através do
calculo da média do periodo. Ja existem evolu¢c@&ssed método, como o métodoto
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Regressive Moving Average (ARIMA), o qual vem sendo amplamente utilizado 3,
2003). A simplicidade e a imprecisdo do método adimtpela empresa para realizar as
previsdes de venda, serviram de incentivo pardliaagio de um método mais robusto e de
comprovado sucesso na literatura, no caso as RN&m pbtencdo de resultados
significativos, apresentando uma reducéo do erraano de 754%, mostrando ser muito
superior inclusive no experimento que utilizou asmas variaveis do método atual.

O modelo atualmente aplicado, que serviu de basefolenacéo para o treinamento
das RNAs, utiliza somente as vendas passadas colmonacdo para prever as vendas
futuras. Assim, o Experimento 1 emprega essas nesgarg@veis para o treinamento. Ja nos
experimentos 2 e 3 o0 objetivo foi utilizar a mesesé&rutura, ou seja, somente historico de
vendas, apenas otimizando essas variaveis, nodcaEaperimento 2, trazendo informacdes
mais proximas a data de previsdo e no Experiment@8zndo informacdes sazonais. Pelos
resultados obtidos, apesar de muito superioreséaodm simplificado utilizado pela empresa,
observa-se claramente que as variaveis utilizagés groblema ndo séo suficientes para
representar a dindmica de vendas da empresa, ii@edssem primeiro lugar, de um estudo
sobre 0 mercado em que a empresa esta inseridare2 (qoais as variaveis representam de
forma adequada a dinamica deste.

O trabalho e a pesquisa realizada abrem espaco gsawados que busquem se
aprofundar sobre a questdo de previsdo de vendasdastrias relacionadas ao assunto,
desde a compreensao do cenario — foco do trababuwalsando variaveis internas e externas
que influenciam as vendas nesse setor, até a erdds métodos existentes capazes de
realizar previsbes com um nivel de erro baixo, peenitam as empresas organizarem de
forma mais adequada seus recursos materiais e bgmaamentando sua liquidez e
reduzindo suas incertezas.

Daqui em diante, o objetivo é dar seguimento a yieaqrealizando novos
experimentos, analisando um possivel aumento damel de dados utilizado para
treinamento da RNA, analisando outras técnicas ppoem otimizar os resultados, assim
como avaliando outras variaveis contidas na bastades da empresa que porventura podem
contribuir para melhoria dos resultados, visandogato nivel de precisdo desejado pela
empresa. Esta enseja utilizar um sistema desseeratem suas previsdes de venda; portanto,
uma vez que os resultados cheguem a um nivel eekitdsa a sua implantacdo em curto

prazo.
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ANEXO 1 — EXEMPLO DE ENTRADAS E SAIDAS DO EXPERIMEN TO 1

Na tabela abaixo sdo apresentados exemplos dasl@nhuitilizadas no treinamento do
Experimento 1, do valor real vendido, das previséatizadas pela RNA e do percentual de
erro MAPE para cada previsdo. Os dados foram diterpor um fator de multiplicagdo com
0 objetivo de resguardar a seguranca das inforrsagdaeempresa onde o trabalho foi

realizado.

Tabela A: Entradas e saidas do Experimento 1.

MA(12) MA(6) MA(3) Qtd. Vendida Previsdo Exp. 1 MAPE Exp. 1
2,18 4,36 8,73 5,28 5,56 0,05
1607,27 1571,11 1753,44 358,96 486,65 0,36
55,17 36,15 3,12 0,41 5,27 11,97
1543,22 1202,72 1353,26 1336,24 414,13 0,69
19,32 15,90 16,83 1,22 10,19 7,36
225,65 235,62 246,84 2,85 59,91 20,05
19,79 39,58 79,16 24,39 34,50 0,41
25,25 48,93 46,13 15,04 24,76 0,65
11,06 22,13 44,26 53,66 20,30 0,62
20,57 33,97 25,56 47,16 15,43 0,67
4,83 9,66 19,32 20,73 10,04 0,52
83,84 102,54 111,58 16,26 53,99 2,32
99,11 87,58 56,10 14,23 32,02 1,25
74,33 24,00 14,96 11,38 10,36 0,09
47,22 94,44 130,28 163,02 59,49 0,64
153,18 214,43 191,99 133,34 92,94 0,30
32,73 43,01 38,02 15,04 21,07 0,40
48,46 73,24 64,83 27,24 34,21 0,26
11,22 10,29 6,86 39,43 5,75 0,85
12,00 12,78 13,09 12,60 8,43 0,33
410,47 310,11 122,80 15,04 73,15 3,86
6,55 13,09 19,95 0,81 10,85 12,35
198,38 204,14 263,67 267,90 113,92 0,57
331,77 375,56 433,22 648,40 122,44 0,81
59,37 106,59 168,92 151,63 73,32 0,52
0,47 0,94 1,87 2,03 2,43 0,19
390,21 780,41 1217,99 22,77 150,38 5,61
0,94 1,87 3,74 1,63 3,33 1,05
10,44 9,97 6,86 21,55 5,71 0,73
249,65 297,33 282,37 350,83 129,15 0,63
52,67 105,34 194,48 102,04 80,81 0,21
15,43 21,19 39,27 19,51 18,53 0,05
249,49 285,18 307,93 292,70 135,57 0,54
115,63 225,34 375,25 482,13 147,80 0,69
493,06 386,47 162,07 13,01 93,09 6,16
5,77 11,53 16,21 14,23 9,34 0,34
46,59 46,13 66,70 39,84 31,43 0,21
31,32 32,41 31,17 27,64 17,36 0,37
4,05 8,10 16,21 2,44 8,74 2,58
145,24 177,34 21,82 2,03 19,91 8,80
484,02 651,70 443,81 505,31 201,93 0,60
14,49 28,99 45,50 63,82 21,91 0,66
143,83 287,67 292,34 709,38 131,93 0,81
88,05 129,97 203,21 9,35 86,90 8,29
337,38 521,11 642,66 678,89 241,84 0,64
453,16 603,70 387,71 545,15 182,96 0,66
78,23 156,46 191,36 54,88 87,01 0,59
102,69 205,39 355,92 205,70 140,17 0,32
32,73 52,98 71,06 32,93 34,01 0,03
80,10 89,76 102,23 32,93 49,24 0,50
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ANEXO 2 — EXEMPLO DE ENTRADAS E SAIDAS DO EXPERIMEN TO 2

Na tabela abaixo sdo apresentados exemplos dasl@nhuitilizadas no treinamento do
Experimento 2, do valor real vendido, das previséatizadas pela RNA e do percentual de
erro MAPE para cada previsdo. Os dados foram diterpor um fator de multiplicagdo com

0 objetivo de resguardar a seguranca das inforrsagdaeempresa onde o trabalho foi

realizado.

Tabela A: Entradas e saidas do Experimento 2.
90 a 61 dias 60 a 31 dias 30 a 1dias Qtd. Vendida Previsdo Exp. 2 MAPE Exp. 2
9,35 9,35 7,48 5,28 7,33 0,39
740,52 2993,87 1413,72 358,96 565,15 0,57
1,87 5,61 1,87 0,41 2,89 6,11
2410,43 908,82 740,52 1336,24 347,71 0,74
39,27 7,48 3,74 1,22 6,86 4,63
286,11 420,75 31,79 2,85 34,81 11,23
104,72 93,50 28,05 24,39 35,69 0,46
1,87 37,40 99,11 15,04 27,87 0,85
37,40 29,92 54,23 53,66 31,20 0,42
52,36 1,87 22,44 47,16 11,36 0,76
16,83 16,83 24,31 20,73 16,04 0,23
149,60 72,93 112,20 16,26 68,95 3,24
16,83 65,45 76,67 14,23 40,01 1,81
20,57 13,09 11,22 11,38 11,02 0,03
14,96 357,17 18,70 163,02 32,57 0,80
99,11 132,77 336,60 133,34 128,75 0,03
35,53 56,10 22,44 15,04 24,53 0,63
84,15 7,48 100,98 27,24 33,20 0,22
9,35 5,61 5,61 39,43 5,64 0,86
9,35 11,22 14,96 12,60 10,40 0,17
336,60 5,61 26,18 15,04 21,02 0,40
9,35 35,53 5,61 0,81 7,89 8,71
63,58 510,51 192,61 267,90 129,00 0,52
422,62 383,35 441,32 648,40 219,20 0,66
31,79 115,94 359,04 151,63 106,80 0,30
1,87 1,87 1,87 2,03 2,10 0,03
2047,65 91,63 112,20 22,77 91,09 3,00
1,87 5,61 3,74 1,63 3,72 1,29
7,48 5,61 7,48 21,55 6,11 0,72
93,50 228,14 508,64 350,83 178,58 0,49
84,15 390,83 46,75 102,04 61,54 0,40
41,14 28,05 48,62 19,51 29,62 0,52
170,17 441,32 310,42 292,70 175,11 0,40
203,83 579,70 342,21 482,13 197,52 0,59
37,40 41,14 407,66 13,01 86,21 5,63
20,57 7,48 7,48 14,23 7,95 0,44
100,98 84,15 14,96 39,84 25,79 0,35
11,22 46,75 35,53 27,64 23,92 0,13
5,61 5,61 37,40 2,44 12,08 3,95
22,44 11,22 31,79 2,03 17,01 7,37
499,29 289,85 493,68 505,31 222,66 0,56
29,92 54,23 41,14 63,82 31,26 0,51
72,93 9,35 787,27 709,38 86,90 0,88
7,48 387,09 213,18 9,35 76,02 7,13
592,79 244,97 1019,15 678,89 314,03 0,54
325,38 499,29 289,85 545,15 182,32 0,67
293,59 220,66 52,36 54,88 64,02 0,17
415,14 183,26 469,37 205,70 194,56 0,05
76,67 29,92 106,59 32,93 48,24 0,46
276,76 18,70 11,22 32,93 18,01 0,45




77

ANEXO 3 — EXEMPLO DE ENTRADAS E SAIDAS DO EXPERIMEN TO 3

Na tabela abaixo sdo apresentados exemplos dos détivados no treinamento do
Experimento 3, que sdo os mesmos do Experimergordm, h4 a adicdo do més em que a
previsao foi realizada. Os dados foram alteradosipofator de multiplicagdo com o objetivo

de resguardar a seguranca das informacfes da engmes o trabalho foi realizado.

Tabela A: Entradas e saidas do Experimento 3.

Més 90 a 61 dias 60 a 31 dias 30 a 1dias Qtd. Vendida Previsdo Exp. 3 MAPE Exp. 3
Agosto 9,35 9,35 7,48 5,28 6,00 0,14
Setembro 740,52 2993,87 1413,72 358,96 542,63 0,51
Julho 1,87 5,61 1,87 0,41 3,47 7,53
Julho 2410,43 908,82 740,52 1336,24 322,06 0,76
Junho 39,27 7,48 3,74 1,22 7,94 5,51
Agosto 286,11 420,75 31,79 2,85 42,73 14,02
Outubro 104,72 93,50 28,05 24,39 42,79 0,75
Novembro 1,87 37,40 99,11 15,04 26,33 0,75
Agosto 37,40 29,92 54,23 53,66 29,85 0,44
Julho 52,36 1,87 22,44 47,16 12,10 0,74
Outubro 16,83 16,83 24,31 20,73 15,64 0,25
Novembro 149,60 72,93 112,20 16,26 55,69 2,42
Janeiro 16,83 65,45 76,67 14,23 36,00 1,53
Junho 20,57 13,09 11,22 11,38 12,46 0,09
Janeiro 14,96 357,17 18,70 163,02 43,23 0,73
Fevereiro 99,11 132,77 336,60 133,34 125,44 0,06
Dezembro 35,53 56,10 22,44 15,04 17,97 0,20
Novembro 84,15 7,48 100,98 27,24 29,32 0,08
Janeiro 9,35 5,61 5,61 39,43 5,86 0,85
Maio 9,35 11,22 14,96 12,60 13,18 0,05
Fevereiro 336,60 5,61 26,18 15,04 19,68 0,31
Novembro 9,35 35,53 5,61 0,81 7,56 8,30
Outubro 63,58 510,51 192,61 267,90 142,04 0,47
Agosto 422,62 383,35 441,32 648,40 221,47 0,66
Dezembro 31,79 115,94 359,04 151,63 85,88 0,43
Setembro 1,87 1,87 1,87 2,03 2,32 0,14
Margo 2047,65 91,63 112,20 22,77 142,16 5,24
Junho 1,87 5,61 3,74 1,63 4,40 1,71
Setembro 7,48 5,61 7,48 21,55 6,46 0,70
Abril 93,50 228,14 508,64 350,83 246,12 0,30
Setembro 84,15 390,83 46,75 102,04 46,01 0,55
Outubro 41,14 28,05 48,62 19,51 28,51 0,46
Janeiro 170,17 441,32 310,42 292,70 191,88 0,34
Julho 203,83 579,70 342,21 482,13 169,75 0,65
Outubro 37,40 41,14 407,66 13,01 62,10 3,77
Abril 20,57 7,48 7,48 14,23 11,15 0,22
Setembro 100,98 84,15 14,96 39,84 20,65 0,48
Janeiro 11,22 46,75 35,53 27,64 22,99 0,17
Agosto 5,61 5,61 37,40 2,44 10,63 3,36
Julho 22,44 11,22 31,79 2,03 18,12 7,92
Margo 499,29 289,85 493,68 505,31 303,01 0,40
Setembro 29,92 54,23 41,14 63,82 31,67 0,50
Fevereiro 72,93 9,35 787,27 709,38 55,67 0,92
Janeiro 7,48 387,09 213,18 9,35 94,59 9,12
Junho 592,79 244,97 1019,15 678,89 361,08 0,47
Fevereiro 325,38 499,29 289,85 545,15 205,79 0,62
Setembro 293,59 220,66 52,36 54,88 53,59 0,02
Outubro 415,14 183,26 469,37 205,70 176,84 0,14
Agosto 76,67 29,92 106,59 32,93 47,44 0,44
Outubro 276,76 18,70 11,22 32,93 21,45 0,35




Na tabela abaixo s&o apresentados os erros oltadteinamento para cada um dos

ANEXO 4 — ERRO DA REDE NOS EXPERIMENTOS

trés experimentos, em cada rodada do métOefold cross validation.

Tabela A: Erros obtidos nos experimentos realizados

Rodada

Erro Experimento 1

Erro Experimento 2

Erro Experimento 3

OO NOOULL B WN B

[
o

0,0204206816976926
0,0207733252014266
0,0205473775649199
0,0208348677290424
0,0203005557259510
0,0206238489354487
0,0207099856662761
0,0234544245818700
0,0206097901914535
0,0208201925441742

0,0187547163461583
0,0188286744414124
0,0186991639149524
0,0191400441108826
0,0182899429585431
0,0187034133543839
0,0187680731759050
0,0213541544561052
0,0185763708180468
0,0184400745660130

0,0177463132525417
0,0179778165422184
0,0177133831968239
0,0180662594665706
0,0175168248833322
0,0175598949645721
0,0177641768600725
0,0203279403437441
0,0174196762694052
0,0171287617445300
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