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RESUMO

Modelos matematicos de previsdo de demanda sdo ferramentas cada vez mais utilizadas para as empresas
gerenciarem melhor seus recursos e buscar vantagens competitivas. Para tanto, é fundamental identificar o
modelo que melhor se adapta aos dados, de forma a deixar o resultado mais preciso e, a0 mesmo tempo, facilitar
a tomada de decisdo. Este estudo tem por objetivo aplicar métodos de previsdo de demanda em uma empresa que
atua no ramo industrial sobre itens importados. Buscou-se a comparacdo entre 0s modelos de Suavizacdo
Exponencial, ARIMA, modelo de Redes Neurais Artificiais (RNA) com pardmetros otimizados. Esta comparagao
visou mostrar diferenca entre os erros de previsdo de cada um dos métodos. Com a aplicagdo dos modelos
matematicos sobre a base de dados histdrica de uma empresa do ramo metal mecanico, observou-se que o modelo
RNA otimizada apresentou o menor percentual de erro na maioria dos casos, proporcionando maior
confiabilidade para aplicacOes praticas. A avaliacdo do desempenho e comparativo entre os métodos foram
baseados sobre os dados do MAPE e MAE.

Palavras chave: Pesquisa operacional, Modelagem matematica, Previsdo de demanda, Estoque.

ABSTRACT

Mathematical models of demand forecasting are increasingly used tools for companies to better manage their
resources and seek competitive advantages. Therefore, it is essential to identify the model that best fits the data,
in order to make the result more accurate and, at the same time, facilitate decision making. This study aims to
apply demand forecasting methods in a company that operates in the industrial sector on imported items. We
sought to compare the Exponential Smoothing, ARIMA and Artificial Neural Networks with optimized
parameters. This comparison aimed to show a difference between the prediction errors of each method. With the
application of mathematical models on the historical database of a company of the mechanical metal industry, it
was observed that the optimized RNA model presented the lowest error percentage in most case analyzed,
providing greater reliability for practical applications. Performance evaluation and comparative methods were
based on MAPE and MAE data.

Keywords: Operational Research, Mathematical Modeling, Demand Forecasting, Inventory.
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1. INTRODUGCAO

O termo Industria 4.0 foi criado para definir o impacto potencialmente revolucionario que esta
tendéncia segue diretamente nos passos das trés revolugdes industriais anteriores (STUDIE, 2019). Os
mercados consumidores estdo exigindo cada vez mais produtos personalizados de alta qualidade e em
tempo cada vez mais curto, forcando as empresas a buscarem formas e sistemas que possam tornar seus
processos mais flexiveis e com maior capacidade de desempenho a longo prazo (TRENTESAUX;
BORANGIU; THOMAS, 2016).

Atualmente tem sido um desafio para empresas se manterem competitivas em mercados voltados
a tecnologias e inovagdes. A busca de metodos para melhorar sua eficiéncia e se tornarem mais
produtivas perante seus concorrentes pode ser imprescindivel. O gerenciamento de estoques e a previsdo
de demanda sdo fatores importantes que influenciam e contribuem diretamente para melhorar os niveis
de eficiéncia e atendimento de seus clientes (TRATAR, 2010).

Para que as empresas possam atender seus clientes da maneira mais rapida possivel e evitar
perdas por falta de materiais disponiveis em estoque, as mesmas precisam dispor de recursos que
propiciem o gerenciamento e controle desses estoques. Para tanto é preciso prever as inUmeras variaveis
que possam afetar os mesmos, pois isso afeta o sistema de controle, bem como niveis de estoque e
atrasos (BARROW; KOURENTZES, 2016). Em determinadas situac6es, também existem as questdes
de materiais importados, onde a complexidade pode envolver fatores sazonais ou até mesmo cambiais.
Neste caso, o fato de ndo se ter um método eficaz de previsdo de demanda pode acarretar em niveis
expressivos de estoque, falta de material ou riscos de obsolescéncia. Caso as importagdes ndo sejam
cuidadosamente planejadas e as variaveis que as afetam sejam mapeadas e consideradas nos prazos de
reposicdo de estoques (ZHOU; DONG, 2012).

Pode-se considerar que previsdes de demanda e controle de estoque contribuem igualmente para
o nivel de atendimento ao cliente (TRATAR, 2010). Ao mesmo tempo, caso as previsdes nao seja
precisas, se pode correr o risco de aumento de custo expressivos ou mesmo a falta de materiais
(FATTAH et al., 2018). Obter dados concisos de previsdao de vendas € um processo que pode ser
estratégico dentro das organizacdes, uma vez que podem ser utilizados diretamente para estabelecer
niveis de capacidade de producdo e para otimizacdo de quantidade de matéria-prima (FONSECA,;
MAGNO, 2022).

Frente a este cenario, a Pesquisa Operacional (PO) se torna uma ferramenta com potencial de
auxiliar, com seus métodos, a melhor previsao de saida dos produtos das organizagdes.

O presente estudo tem o objetivo de identificar um modelo de previsdo eficaz para prever a
demanda de itens importados utilizados em uma indUstria metal-mecénica. Para isso modelos
matematicos de suavizacdo exponencial, ARIMA e Inteligéncia Artificial (I1A), por meio de Redes
Neurais Artificiais (RNA), foram aplicados para definir o melhor método.

2. REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo sera abordado a fundamentacdo tedrica necessaria para a compreensdo das teorias
adotadas neste trabalho.
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2.1. Previsdo de demanda

Os processos da cadeia de suprimentos sdo afetados por trés variaveis principais que séo a
demanda, a producéo e a distribuicao que envolvem nao somente fornecedores e fabricantes, bem como
transportadoras, estoques e clientes, onde o fluxo de informagoes, recursos e produtos devem ser geridos
de forma adequada (EFENDIGIL; ONUT; KAHRAMAN, 2009).

A base comum para o planejamento é a previsdo de demanda. Considerada o principio para
tomadas de decisdo dentro de uma organizacao, pode-se defini-la como uma busca de informacdes das
vendas futuras de um item/grupo de itens (MOREIRA, 2004; ZHENG; FU; LI; ZHANG, 2022). A
previsdo de demanda representa um campo de pesquisa que esta em continuo desenvolvimento (ZHU;
ZHANG; SUN, 2019). De acordo com Fernandes e Filho (2009), a previsdo ¢ a técnica de encontrar
informacdes relevantes sobre o futuro sendo um dos principais dados de entrada para varias fungdes e
decisdes do PCP. Tubino (2009) cita a previsdo como a base estratégica da producdo, vendas e financas
das empresas, sendo a ferramenta fundamental para os administradores planejarem suas a¢des. Ainda
segundo 0 mesmo autor, as previsdes permitem aos gestores das empresas anteverem o futuro e
planejarem adequadamente suas a¢des. Por meio da aplicacdo dos métodos de previsdo de demanda é
possivel planejar para que todos os recursos necessarios estejam disponiveis com as quantidades e
qualidade necessaria no momento correto (DEZORDI; SILVA; RIBEIRO, 2019).

Os métodos para previsdo de demanda podem ser divididos em qualitativos, quantitativos ou
uma combinacdo de ambos. Quando ndo existem dados histdricos geralmente sdo indicados os modelos
qualitativos. J& os modelos quantitativos sdo indicados para determinar previses futuras por meio de
uma fonte de dados passados (ZANELLA; VIEIRA; BARICHELLO, 2016).

Quando se tratam de métodos qualitativos, os mesmos se dividem em dois grandes grupos,
técnicas baseadas em séries temporais e técnicas causais (VERRUCK; BAMPI; MILAN 2009). A
previsdo de demanda de uma série temporal é o espelho dos dados passados multiplicado por um
coeficiente que ird projetar o futuro dos componentes atuais de tendéncia, flutuacdo, sazonalidade e
aleatoriedade, enquanto que os modelos causais utilizam outras varidveis para prever a demanda
(MOREIRA, 2001; SHARPE; VEAUX; VALLEMAN, 2011).

2.1.1. ARIMA

Com énfase somente na técnica baseada em séries temporais com previsdo adaptavel, os modelos
classicos mais divulgados na literatura sdo: media moével, média mdvel dupla, suavizagdo exponencial
simples, suavizacdo exponencial dupla, suavizacdo exponencial com tendéncia, suavizacdo exponencial
com tendéncia e sazonalidade e os modelos de Box-Jenkins (ARIMA).

De acordo com Mueller (1996) o modelo de George Box e Gwilyn Jenkins, também conhecido
como ARIMA, possui capacidade de manipular séries temporais de qualquer natureza. Este método é
utilizado quando se tem por finalidade analisar a similaridade entre os valores de uma determinada série
de tempo para com base neste comportamento realizar previsdes futuras, além de compreender o
comportamento da correlagédo seriada (BORSATO; CORSO, 2019). O ARIMA foi desenvolvido para
ser utilizado em serie de dados temporais com fortes padrdes de sazonalidade (BORSATO; CORSO,
2019). O mesmo tornou-se amplamente utilizado devido a sua flexibilidade e simplicidade em
representar diversas variedades de séries temporais (XU; CHAN; ZHANG, 2019).

Modelos Autorregressivos e de Médias Moveis (ARMA) obtém a previsdo de valor futuro da
série temporal pela combinacédo dos valores reais passados ou dos erros ocorridos, em algumas situacdes
utilizando ambos. O método ARIMA consiste na busca de um modelo autorregressivos integrados e de
médias mdveis que represente 0 processo estocastico gerador da série temporal, a partir de um modelo
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ARMA aplicavel na descricdo de séries temporais estacionarias, ou seja, que ndo variam em relacéo ao
tempo, estendendo esse conceito para séries temporais ndo estacionarias (MUELLER, 1996).

Fava (2000) enfatiza a combinacédo de trés filtros que sustentam os modelos ARIMA: o filtro
auto regressivo (AR), o filtro de integracdo (1) e o filtro de médias mdveis (MA); e, para a modelagem
de uma determinada série temporal, tanto pode-se utilizar os trés, quanto apenas um subconjunto destes.
Estes filtros sdo, na maioria das vezes, representados por (p, d, q), sendo que p representa defasagem,
d refere-se ao grau e g é a ordem da média movel (BOX; JENKINS, 1976). O modelo ARIMA pode
ser representado pela Equacéo 1:

Yie @Y1 + 6y + & (1)

Onde ¢, = v, — ¥, é adiferenca entre o valor real e o valor previsto da série.

2.1.2. Modelo de Holt

Dente os métodos de suavizacdo, a exponencial dupla foi desenvolvida por Holt e tem como
diferenca do modelo simples a utilizagdo de duas constantes de suavizagdo, a ¢ , com valores entre
zero e um para calcular o nivel e a inclinacdo da série temporal (HOLT, 1957). Nesse método, também
chamado de modelo de Holt ou de Média Mével Exponencialmente Ponderada de 22 ordem, é possivel
fazer a analise de séries temporais com tendéncia linear crescente ou decrescente (VERRISIMO et al.,
2013). As equacdes deste modelo sdo consideradas como:

Piop = Ly + nT, (2)
Le=aRi+ (1 —a)(Li—1 + Tp-q) (3)
Te=B(L¢— L) + (1= BT 4)

Onde:

P, € aprevisdo para o periodo t + n;

L, é a previsdo inicial para o periodo t;

T; é a tendéncia para o periodo t;

n é a quantidade de periodos;

o = constante de amortecimento (0 <o < 1);
S = constante de tendéncia (0 <B <1).

2.1.3. Inteligéncia Artificial

Com a revolugdo constante nas tecnologias da informacdo e comunicacdo bem como o
desenvolvimento de mecanismos para coleta de informagdes a cada momento, bancos de dados
gigantescos séo gerados, abrindo possibilidades de desenvolvimento de ferramentas de gerenciamento
destes dados para previsdes por meio de RNAs (PEREA et al., 2019). A Inteligéncia Atrtificial (1A) €
um campo da ciéncia da computacdo que visa a implementacdo e criacdo de modelos cognitivos
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(BITTENCOURT, 2001). Um dos modelos de IA mais utilizados sdo as RNAs, onde modelos de
previsdo podem ser otimizados por meio da utilizag&o de algoritmos evolutivos (XU; CHAN; ZHANG,
2019).

As redes neurais baseiam-se no funcionamento dos neurénios biologicos do cérebro humano
(BITTENCOURT, 2001). Para que seja possivel entender o funcionamento das RNAs primeiramente é
preciso conhecer sobre 0s neurénios bioldgicos e seu funcionamento (HAYKIN, 2001). Os neurénios
sdo conhecidos como as unidades funcionais do cérebro (MARTIN, 2013). As informacdes vindas de
outros neurdnios sdo recebidas por meio dos dendritos, apos o corpo celular executa uma resposta em
funcdo das entradas que recebe e por fim conduz as informacgdes codificadas pelo ax6nio até as
terminagdes. O contato entre o dendrito de um neurdnio e o axoénio de outro é chamado de sinapse
(SNELL, 2019). Nas RNAs, cada terminal de entrada, reproduzindo a funcdo de um dendrito, recebe
um valor, esses valores recebem um peso sinaptico w, ou seja, sdo ponderados e apds combinados por
uma fungdo matematica f; e no final a saida de um neurdnio é a informacéo de entrada para o proéximo,
simulando o processo de sinapse (FACELI et al., 2011).

A |A apresenta um 6timo desempenho na resolucdo de problemas complexos e ndo lineares,
sendo amplamente utilizada na engenharia e na ciéncia. Uma das estruturas de RNA mais utilizadas é o
multilayer perceptron (MLP) — perceptron multicamada, ele consiste em neurdnios de unidades de
processamento simples e conexdes ponderadas entre estes neuronios. Os dados de entrada sdo
transmitidos para a camada de saida apds serem mapeados pela camada oculta (LIU et al., 2019). A
Figura 1 apresenta uma rede de maltiplas camadas.

Camadas ocultas

Objeto com
dois
atributos

Camada de

A

Conexoes

Figura 1 - Rede de multiplas camadas.
Fonte: Adaptado de Faceli et al, (2011).

Perante a necessidade de tomada de decisdo cada vez mais precisa em ambientes instaveis e
incertos, as informacdes coletadas e organizadas utilizando sistemas de IA podem resultar em tomada
de decisdes com maior agilidade (LIN; LEE, 2009). Dentre os modelos presentes na literatura, pode-se
considerar a previsao ndo linear dada por:

q 14
0k=§0 ijk®<z wij.xi> + bk (5)
j=1 i=1

Para isso, 0s termos g e n, respectivamente representam os numeros de neuronios de entrada e
ocultos. O termo w € considerado o peso de cada uma das camadas do modelo; a; e b, representam os
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limites das camadas oculta e de saida, @ e ¢ sdo as fun¢bes matematicas da camada oculta e da camada
de saida. O treinamento do modelo pode ser feito com diferentes algoritmos, como, por exemplo,
Levenberg-Marquardt (LM) e Bayesian Regularization (BR), ambos os modelos sdo amplamente
utilizados na resolugdo de problemas de otimizacdo. Para este trabalho, o foco foi dado também na
selecdo destes algoritmos (LIU et al., 2019). O algoritmo de LM utilizado pode ser escrito da seguinte
forma:

Xerr = xe— [JT] + ul 171 %e (6)

Neste modelo, u é a taxa de aprendizagem do modelo, J € a matriz das primeiras derivadas (ou
jacobiana) onde busca-se a minimizacdo dos erros com um algoritmo iterativo. O algoritmo BR
apresenta um conjunto de dados de treinamento dados por C e a forma funcional do modelo ¢
representada por F, ficando da seguinte forma:

p(CI19,F)p(@|F)
p(C|F)

p(C,F) = ()

As RNAs no modelo NonLinear Autoregressive (NAR), podem ser treinadas para prever uma
série temporal a partir dos valores anteriores dessa série, que foi o caso deste trabalho. Os valores futuros
de uma série temporal y(t) sdo previstos apenas a partir de valores passados dessa série. NAR e pode
ser escrito da seguinte maneira: y (t) = f(y(t- 1),..., y(t-d)).

y@®) = fy(t—=1),...,y(t—d) (8)

A arquitetura de uma rede recorrente de entrada-saida apresenta a forma MPL com
realimentacdo de sua saida para a entrada por meio de periodo de tempo de delay.

3. MATERIAIS E METODOS

O presente trabalho baseou-se no estudo de cinco itens importados utilizados no processo
produtivo de uma empresa do ramo metal mecéanico no periodo de janeiro de 2017 a julho de 2019. A
pesquisa € classificada como de abordagem quantitativa e de natureza aplicada. Para tanto este estudo
foi dividido em quatro etapas conforme apresentado na Figura 2.

Analisar os
resultados obtidos e
definir o modelo
mais adequado

Coletar e estruturar a Implementar

base de dados computacionalmente
os modelos

Figura 2 - Etapas do trabalho.
Fonte: os Autores (2022).
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Apresenta-se a seguir a descri¢do de cada uma das etapas deste estudo, com o intuito de facilitar
a compreensdo das mesmas.

3.1. Coletar e estruturar a base de dados

Nesta etapa foi realizada a coleta de dados na empresa estudada no periodo de janeiro de 2017
a julho de 2019. Os dados referem-se a cinco itens utilizados na producdo que sdo importados. Os
mesmos foram classificados em familias. Nesta empresa, as previsdes de demanda ndo sdo definidas ou
baseadas em métodos cientificos de calculos de demanda, mas sim pela estimativa de vendas informada
pela area comercial ao PCP que, por sua vez efetua a distribuicdo da mesma para a aquisicdo dos
materiais necessarios. Entretanto, tal método se torna incerto para produtos importados que demandam
um longo tempo entre o planejamento de compra e a disponibilidade de estoque, fator este que pode
ocasionar desabastecimento ou excesso de estoque nos casos em gque a demanda variar, além de gerar
uma série de transtornos para a empresa, sejam de ordem financeira, logistica ou mesmo de imagem
perante seus clientes.

3.2. Implementar computacionalmente os modelos

Com posse dos dados utilizou-se das metodologias ARIMA, Holt e RNA e RNA otimizada para
calculo das previsdes de demanda. Para otimizacdo da RNA, utilizou-se um Algoritmo Genético (AG),
com base no pseudocddigo da Figura 3 baseado em Corso e Wallace (2015) e Borsato e Corso (2019).
A implementacdo foi feita no software Python.

Geracdo/Iniciar com o tamanho da populacéo:
(13 2

m” ¢ o nimero de individuos, que simulam as
variaveis do modelo”.

Aptidao/Avaliacao e validacao dos dados de entrada
Verificar a convergéncia dos dados
Selecéo das familias de produto
Aplicacao dos operadores genéticos
Crossover/Reproducéo
Mutacéo
Elitismo
Aptidao/Avaliacdo dos dados previstos
Armazenar os valores
Selecdo/Verificacdo da condicdo de terminacao
Fim do Algoritmo

Figura 3 — Pseudocodigo do AG.
Fonte: Adaptado de Corso e Wallace (2015) e Borsato e Corso (2019).

Os parametros do AG consideram fator de cruzamento 0,75, o nimero de individuos igual a 50
para um total de 100 geracOes. A taxa de etilismo considerou 2 individuos. A quantidade de neurdnios
variou de 5 até 200, o numero de delay ficou entre 2 e 7. Como selecdo dos algoritmos de treinamentos
foram utilizados: LM e BR. O algoritmo de otimizacdo proposto realiza a minimizagdo dos erros de
previsdo (ER), e considera como variavel o nimero de neurnios na camada oculta (nn), a selecdo do
algoritmo de otimizacgdo (AO), e o numero de delay (nd) sendo representado por:
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n
1
Minimizar ER(nn,nd, AO) = EZ(%’ - 9)? 9)

i=1

Sujeita a:

O fato de se utilizar o AG diz respeito a fungéo ser ndo linear e a0 mesmo tempo considerar
variaveis discretas. Por isso, evitou-se métodos classicos de otimizagdo que consideram derivadas e
podem convergir para o primeiro minimo local que encontrar.

3.3. Analisar os resultados obtidos e definir o modelo mais adequado

Por fim, sdo analisados os resultados oriundos das metodologias aplicadas e comparados com a
metodologia utilizada pela empresa. Por meio da analise dos erros de previsao obtidos é definido qual
0 modelo mais eficaz para predizer a demanda de cada uma das familias de produtos estudada. As
métricas de avaliacdo neste trabalho sdo dados pelo erro médio absoluto (MAE) e pelo erro percentual
médio absoluto (MAPE), conforme equacdes (10) e (11), respectivamente:

n

1
MAE = ;z le;] (10)
i—1
n
MAPE = 1Z@x 100
nLay, (1)
i

Sendo e; a diferenca do valor real com o valor previsto do i-ésimo periodo e Y; é o valor real
para o respectivo periodo.

4. RESULTADOS OBTIDOS

Nesta secdo estdo dispostos os resultados obtidos por meio da aplicacdo deste estudo.

4.1.Coleta e estruturacao da base de dados

Conforme mencionado na metodologia, os dados coletados referem-se a cinco familias de itens
que sdo importados pela empresa estudada. Os mesmos foram classificados em familias. Na Tabela 1
tem-se a demanda mensal dos itens estudados por més no periodo analisado.
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Tabela 1 — Demanda mensal distribuida por familia de itens.

Fonte: os Autores (2022).

Periodo Familia 1 Familia 2 Familia 3 Familia 4 Familia 5

JAN/2017 70 52 55 1034 552
FEV/2017 349 125 122 3763 2218
MAR/2017 386 90 83 3190 1924
ABR/2017 347 150 113 3398 1857
MAI/2017 364 93 170 3371 1839
JUN/2017 416 95 103 3657 2104
JUL/2017 481 116 128 3890 2145
AGO/2017 640 111 162 4890 2794
SET/2017 474 45 59 3685 2149
OuUT/2017 480 123 140 4129 2271
NOV/2017 366 105 154 3474 1913
DEZ/2017 263 31 152 2603 1473
JAN/2018 542 79 106 4800 2608
FEV/2018 442 127 84 3770 2217
MAR/2018 594 126 88 4765 2556
ABR/2018 538 83 89 4384 2329
MAI/2018 478 141 81 3356 2257
JUN/2018 532 210 116 4908 2876
JUL/2018 501 157 127 4408 2406
AGO0/2018 716 184 131 4418 2306
SET/2018 637 117 116 3926 2295
OUT/2018 636 99 116 4518 2527
NOV/2018 537 140 139 2832 1759
DEZ/2018 530 99 101 2675 1637
JAN/2019 584 92 56 2786 1565
FEV/2019 573 183 72 2873 1607
MAR/2019 557 87 92 3438 1958
ABR/2019 603 87 101 3591 2518
MALI/2019 653 167 149 4172 2356
JUN/2019 561 106 126 3126 1679
JUL/2019 737 119 133 3800 2113

Na Figura 4 é apresentada a demanda total de cada familia de itens importados no periodo

estudado.

15.587

FAMILIA1 FAMILIA2 FAMILIA3 FAMILIA 4 FAMILIA 5

3.539

3464

113.630

64.808

Figura 4 — Demanda total por familia de itens importados.

Fonte: os Autores (2022).
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Nota-se por meio da Figura 4 que a familia com maior demanda é a Familia 4. A forma como é
feito o planejamento para a aquisicdo dos materiais importados atualmente é baseada na média historica
de consumo dos itens importados nos Gltimos trés meses somado ao estoque de seguranca estipulado
pela empresa referente ao volume de producdo equivalente a um més de matérias em estoque. A
producéo dos bens mencionados ocorre mediante pedido, sendo que a empresa ndo produz para estoque,
permanecendo os materiais em estoque como matéria prima e ndo como produtos acabados aguardando
venda.

4.2. Aplicagdo dos métodos de previsdo de demanda e analise dos resultados obtidos

Nesta etapa foi realizado o célculo da previsdo de demanda para cada uma das familias de itens
visando identificar o método que apresenta menor variagdo entre o previsto e o realizado. As equacdes
aplicadas em cada modelagem seguem o referencial tedrico.

Primeiro gerou-se os modelos de previsao RNA e RNA Otimizada, onde € possivel observar os
resultados estatisticos dos modelos de previsdo. Posteriormente, gerou-se um comparativo entre o
modelo ARIMA e Holt-Winters e consequentemente a média dos erros de previsdes apresentados para
cada modelo abordado no artigo. Os parametros encontrados com a otimizagdo, via AG, estdo
apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Pardmetros de otimiza¢do da RNA.
Fonte: os Autores (2022).

Modelos | N° de neurdnios | N° de delay | Algoritmo de treinamento
FAMILIA 1 77 3 | Bayesian Regularization
FAMILIA 2 58 4 | Bayesian Regularization
FAMILIA 3 42 4 | Bayesian Regularization
FAMILIA 4 65 3 | Bayesian Regularization
FAMILIA 5 27 5 | Levenbrg-Marquardt

Na Figura 5, tem-se para cada uma das familias de itens as previsfes geradas pelos métodos
versus a demanda real.

52



Revista CIATEC — UPF, vol.15 (1), p.p.43-57, 2023

Familia 1 Familia 2

1 6 1 16 21 26 31 1 6 11 16 21 26 31

——REAUZADO ——RNA RNA Otimizada ARIMA  ——HOLT ——REALIZADO ——RNA RNA Otimizada ARIMA —HOLT

Familia 3 Familia4
200 7000
180
160
140

100

——REALIZADO ——RNA RNA Otimizada ARIMA ——HOLT ——REALIZADO ——RNA RNA Otimizada ARIMA —HOLT

1000 —

——REALIZADO ——RNA RNA Otimizada ARIMA ——HOLT

Figura 5 — Demanda real versus prevista por cada um dos métodos.
Fonte: os Autores (2022).

E possivel observar por meio da Figura 5 que durante o periodo analisado a Familia 1 apresentou
uma elevacdo no consumo, diferentemente das demais familias, que mantiveram um consumo constante.
Para todas as familias, observou-se também que 0 modelo ARIMA apresenta resultados com dispersao
maior em relacdo aos demais modelos aplicados. Ja RNA e o modelo de Holt-Winters (HOLT)
apresentarem resultados similares, enquanto a RNA otimizada apresentou melhor adaptacéo ao cenario
real. Para o grupo de Familias 2, 3, 4 e 5 apresentou-se os dados previstos no modelo ARIMA (0,0,0),
gerando uma média prevista igual para os demais periodos, evidenciando a dificuldade do método
ARIMA para previsdo com os dados fornecidos.

Para cada uma das familias de itens estudadas também foi gerado o célculo de erros de previsao
MAPE e MAE, de acordo com as equaces (10) e (11), respectivamente. Na Figura 6 é possivel observar
0s erros de previsao obtidos pelo método MAPE.
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Figura 6 — Erros obtidos MAPE.
Fonte: os Autores (2022).

Para a Familia 1 o método que apresentou maior erro foi o ARIMA e o método que apresentou
menor erro foi a RNA otimizada. Ja na Familia 2 o maior erro ocorreu com a aplicacdo da RNA e o
menor também foi obtido por meio da aplicacdo da RNA otimizada. Para Familia 3, o maior erro foi
com a metodologia ARIMA e o menor com a RNA otimizada. Na Familia 4 o maior erro ocorreu por
meio da aplicacdo da RNA sem otimizagéo, enquanto que o menor erro foi para a RNA otimizada. Por
fim, na Familia 5 o maior erro foi na metodologia ARIMA e o0 menor foi obtido por meio da aplicacéo
da metodologia RNA otimizada. Em todas as familias é possivel observar que a metodologia mais eficaz
para realizar a previsdo de demanda foi a RNA otimizada, uma vez que, a mesma apresentou menores
percentuais de erro entre o previsto e o real. Na Figura 7 foi realizada a mesma analise por meio da

aplicacdo MAE.
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Figura 7 — Erros obtidos MAE.
Fonte: os Autores (2022).

Por meio da Figura 7, nota-se que assim como na metodologia MAPE, no método MAE, 0 menor
erro entre o previsto e o realizado para todas as familias de itens também foi obtido na metodologia de
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RNA otimizada. Logo, é possivel concluir que no estudo em questdo a metodologia mais eficaz para
predizer a demanda das familias de itens importados seria a aplicacdo de uma RNA otimizada.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho realizou andlise quantitativa entre quatro diferentes modelos matematicos de
previsdo de demanda aplicados ao consumo de cinco familias de produto importados de uma empresa
metalUrgica. Realizou-se uma comparacdo entre os métodos Holt-Winters, ARIMA, RNA e RNA
otimizada com o uso de AG. Os resultados obtidos proporcionaram uma comparagdo da acuracidade
de dos métodos. Desta forma, por meio dos valores de MAPE e MAE gerados pelos modelos, pode-se
averiguar que o método RNA otimizada apresentou dados com menor erro. Este fato pode se dever a
adaptacéo do tipo de algoritmo a dados complexos.

Os resultados evidenciados revelaram que 0os modelos estudados podem apresentar uma boa
previsdo de demanda de uma forma geral. O modelo preditivo RNA otimizada demonstrou um melhor
desempenho ao longo dos periodos em analise para todos os produtos avaliados, podendo ser envolvido
efetivamente no dia a dia das organizagdes. O fato de ndo otimizar a RNA, pode gerar previsdes com
erros consideravelmente maiores. Desta forma, para este tipo de aplicacdo, recomenda-se o0 uso da
otimizagdo como ferramenta associada a modelagem matematica de previsdo.

Para pesquisas futuras e continuidade da pesquisa, recomenda-se aprofundar o assunto em
relacdo a custos de armazenagem, fretes especiais e impactos junto aos clientes por desabastecimento
de materiais. Também, sugere-se avaliar com detalhes o filtro do ARIMA, de forma a verificar o
comportamento do método para os presentes dados.
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