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RESUMO

A concorréncia de mercado estimula as organizagfes a buscarem inovagdes, com o0 objetivo de alcancarem posicdo de destaque,

trazendo diferenciais para o segmento em que atuam. Essa competitividade severa faz com que, também, seja necessario as empresas
procurar formas de reducdo de custos, otimizacdo de processos; a acuracidade na previsdo de demanda € fator essencial para o
aprimoramento da produtividade, a gestio de estoque, a redugdo de lead time, contribuindo para a melhora dos resultados da empresa.
Este trabalho tem como objetivo utilizar modelos matematicos de séries temporais e inteligéncia artificial para verificar qual método
possui maior acuracidade nas previsdes de demanda dos principais produtos de uma organizacdo do segmento de sistemas de iluminacéo
automotivo. Para 0 método de Redes Neurais Artificiais (RNA), buscou-se otimiza-lo, utilizando-se configuragdes em relagdo ao nimero
de neurénios e diferentes algoritmos de treinamento para encontrar os modelos mais assertivos. Por meio da aplicacdo dos erros de
previsdo MAPE e MAE, constatou-se que determinadas configuracBes de RNA sdo os métodos de melhor acuracidade para realizacéo
das previsdes dos produtos analisados, em que foi possivel concluir que, em média, os erros de previsdo da RNA otimizada séo de 3,25
vezes (para 0 MAPE) e de 4 vezes (para 0 MAE) menor em rela¢do ao método atual da empresa.

Palavras-chave: Previsdo de demanda. Gestdo de estoque. Redes Neurais Artificiais.

1 Introducéo

A competitividade econdmica global faz com que as
empresas invistam em tecnologias e inovages, visando adquirir
diferenciais que as coloquem em posic¢des relevantes no mercado
[1]. Além de buscar a inovagao, visar reduzir custos operacionais,
logisticos, realizar melhorias e otimizar processos, sdo situacdes
essenciais para que as organizacdes se mantenham
economicamente saudaveis. Segundo Mancuso e Werner [2],
diante desse cenério, faz-se necessario, também, utilizar métodos
de previsdo de demanda que sejam eficazes, que resultem em
informagBes mais préximas possiveis do que vird de fato
acontecer, tendo em vista que afetara diretamente a lucratividade
da organizacéo.

Atualmente, ha diversos métodos de previsdes de demanda
e, devido ao fato de haver comportamentos diferentes de dados,
faz-se necessdria a aplicacdo de modelos diversificados. O
conceito Auto Regressivo Integrado de Médias Moveis (ARIMA)
é 0 mais conhecido para modelos de séries temporais estocasticas.
Nos Ultimos anos, técnicas de Inteligéncia Artificial (1A) estdo
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sendo utilizadas com mais frequéncia, devido & alta acurécia
encontrada em indmeros casos, as quais buscam implementar
modelos matematicos que representam as estruturas neurais
humanas. As Redes Neurais Artificiais, uma das principais
técnicas de 1A, sdo elaboradas para modelar o modo como se
executa uma tarefa especifica ou fungdo de interesse, se
assemelhando ao cérebro humano por meio do conhecimento que
é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um
processo de aprendizagem e pelas forcas de conexdo entre
neurdnios, chamados de pesos sinapticos, os quais sdo usados para
armazenar o conhecimento adquirido [3].

Procedimentos de suavizacdo exponencial também sdo
utilizados com constancia nas previsdes de vendas, a exemplo do
método de Holt Winters, o qual é simples, rapido e acessivel [4].
De uma forma geral, sabe-se que métodos de previsdes de
demanda podem auxiliar em diversas estratégias das organizacdes,
como gerenciar e otimizar operacfes, desenvolver um
gerenciamento de demanda ideal e eficaz, fornecer estimativas de
picos ou vales de demandas [5].
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Os modelos

de previsdes utilizam histéricos de
informacdes, quanto maior o periodo de analise, maior tende ser a
acuracidade para prever os valores futuros [6]. Vale ressaltar que
0s conceitos de previsdo de demanda ndo sdo validos apenas para
a area industrial, tendo em vista que empresas prestadoras de
servicos também necessitam de organizacdo e planejamento. A
acuracia na previsao de demanda no setor de servigos é relevante,
pois a organizacdo pode utilizar a informacéao para dimensionar a
capacidade [7].

No presente artigo, realizou-se um comparativo de
acuracidade entre métodos de previsdo de demanda em uma
empresa de sistemas de iluminagdo e elétrico para a linha
automotiva pesada (6nibus, implementos rodoviarios e agricolas);
o fator principal que justificou a realizacdo deste trabalho é a
variagdo considerdvel de demanda ao longo do periodo, situagéo
decorrente, principalmente, das oscilagbes de mercado e
influéncias politico-econémicas. O foco das previs6es foi para as
lanternas traseiras que a empresa produz, sendo essa linha a
principal do portfélio da organizagdo. Coletou-se o historico de
vendas, em um periodo de 36 meses, dos quatro principais
modelos de lanternas traseiras, 0s quais sdo fornecidos,
exclusivamente, para as maiores implementadoras rodoviarias que
a empresa atende. Em relacdo aos meios de previsdo de demanda,
foram utilizados Média Mével Ponderada, Holt Winters Aditivo e
Multiplicativo, ARIMA e RNA.

O artigo foi seccionado contemplando referencial tedrico,
em que se descreve 0s conceitos utilizados no estudo;
metodologia, em que séo citados os procedimentos para realizacdo
do trabalho; desenvolvimento, apresentando os resultados obtidos
e as considerages finais que foram possiveis alcancar por meio
da elaboracdo do trabalho.

2 Referencial Tedrico

Nesta secao € elucidado, de forma breve, as defini¢Ges de
Gestdo de Estoque e Previsdo de Demanda, além de descrever os
conceitos dos modelos mateméticos utilizados, bem como, 0s
métodos de erros de previsdo para avaliar o desempenho e a
acuracidade dos modelos.

2.1 Gestdo de Estoque

A gestdo de estoque é crucial nas organizacgdes, tendo como
principio basico o objetivo de manter niveis baixos de matérias-
primas ou produtos prontos, equalizando seus custos e,
paralelamente, possuindo um nivel adequado para suprimento da
demanda [8]. De acordo com [9], o estoque apenas é desperdicio
quando possui por finalidade atender as deficiéncias operacionais
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organizacionais ou é gerado pela defasagem entre a demanda e a
previsao.

O nivel de estoque de seguranca se modifica conforme a
oscilacdo das divergéncias entre o que foi previsto e o que é
realmente demandado. A otimizacdo dos estoques acontece
quando se produz exatamente 0 que é necessario e obtém-se um
fluxo de demanda sem oscilagdes.

2.2 Previsao de Demanda

Previsdo de demanda é a atividade de mensurar a quantia
de um produto ou servico que serd necessaria adquirir para atender
determinado periodo a um preco especifico. A anélise da demanda
envolve técnicas que incluem métodos informais (estimativas
subjetivas) e modelos quantitativos (uso de dados histéricos ou
dados atuais de consumo e producéo) [10].

Técnicas quantitativas possuem dois segmentos de estudo,
sendo os modelos causais e as analises de séries temporais. As
andlises das séries temporais usam como base os dados histéricos
de demanda, adotando tendéncias e padrfes sazonais, que, ao
serem extrapolados, ajudam a mensurar o futuro. Os métodos
causais utilizam informacBes historicas para varidveis
dependentes e independentes, buscando relagbes de similaridade
entre situacfes que influenciam a procura de um produto ou
servico [11].

Como exemplos de modelos de séries temporais, cita-se a
Suavizacao Exponencial (Holt Winters), Média Mével e ARIMA.
J& como aplicacdes de técnicas causais, hd a Regressdo Linear,
Regresséo Multipla e Inteligéncia Artificial [12].

2.2.1 Média Movel Ponderada (MMP)

A MMP utiliza os dados histdricos para a proje¢do futura.
Tem como caracteristica principal valorizar com mais relevancia
as informagGes mais recentes [13]. A soma da ponderacdo dos
pesos, dado a cada periodo, deve ser igual a 1. O célculo para
obtencdo da MMP pode ser realizado conforme segue a Equacdo
1.

Z?:l Wt—lst—l

P (MMP) = o

)

Em que W;_, sdo os pesos dados a cada periodo, S;_; 0
histérico de vendas do periodo e n a quantia total de intervalos de
tempo.
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2.2.2 Holt Winters Aditivo (HWA) e Multiplicativo (HWM)

O método de suavizacdo exponencial de Holt Winters é
mais comumente utilizado quando ha tendéncia e sazonalidade na
série de dados. Esse modelo possui como base trés equacgdes de
suavizagdo: por nivel, por tendéncia e por sazonalidade [14].

A escolha pelo uso do HWA ou HWM para realizag8o da
previsdo depende das caracteristicas da série analisada, visto que
0 método aditivo é usado quando a variavel sazonal é constante e
o método multiplicativo é indicado quando a variagdo sazonal
diminui ou aumenta ao longo do tempo [15].

A respeito do método HWM, as férmulas para verificagdo
de nivel, tendéncia, sazonalidade e previsdo seguem de acordo
com as Equacdes 2, 3, 4 e 5, respectivamente.

Nﬁ=a(;?)+(1—<@(wﬁ1+1;g )

Te =BWNe — Ne) + (1= BTy 3)
Y

5= v (5) + A -7Se @

Peym = (Ne + Tm)Se—sim ()

Em que a, 8, y sdo pardmetros de suavizacdo (que devem
estar em um intervalo de 0 a 1), m é o nimero de previsdes futuras,
s é o tempo de sazonalidade (por exemplo, nimero de meses ou
trimestres em um ano), Y; sdo os dados observados no momento
t, N, diz respeito ao nivel referente ao tempo t analisado, T, é a
tendéncia no momento t e P, é a previsdo no periodo t.
Inicialmente para o nivel, define-se Ng = w sendo,
neste estudo, s = 12 meses; em relagdo a tendéncia, utiliza-se T, =
(Ys+1-Y7) L . Y
———= e para as variaveis sazonais calcula-se S, = v, ' €M que

p=1223, .. 12[16].
Para implementac&o do método HWA, devem-se utilizar as

Equacbes 6, 7, 8 e 9 para definicdlo do nivel, tendéncia,
sazonalidade e previsdo de demanda, respectivamente.

Ne =a(Vy —Se—) + (1 — @)(Ne—q + Ty—y) (6)
T, =BWNy = Ne_) + (1 — BT )
Se=yYe—=N) + (A —y)S—s (8)
Poym =Ne +Tom + S; g1 9)

A Equacédo 7 ¢é exatamente igual a Equacdo 3 do método
HWM; basicamente, o que altera de um modelo para o outro é que

no modelo HWA as varidveis sazonais sdo adicionadas ou
subtraidas, em vez de serem multiplicadas ou divididas como no
HWM. Os valores iniciais de nivel e tendéncia para o HWA séo
0s mesmos que no HWM. Ja em relagdo as variaveis sazonais,
deve-se usar S, =Y, — N.

2.2.3 Autorregressivo Integrado de Médias Moveis (ARIMA)

O método ARIMA é também conhecido como método de
Box-Jenkins; esse modelo visa assimilar o comportamento da
correlacdo seriada ou verificar a semelhanca entre os valores de
uma série de tempo e, conforme o comportamento desses valores,
determinar demandas futuras. Especificamente, 0 modelo ARIMA
originou-se com o intuito de ser implementado em anélises de
dados temporais com padréo forte de sazonalidade [17].

E comum determinadas séries temporais ndo serem
estacionarias, ou seja, sdo integradas. Contudo, quando a série ndo
é estacionéria, ela sofre modifica¢fes para se tornar estacionéria a
partir do processo de diferenciacdo de dados. O modelo ARIMA
foi concebido por meio dos métodos de autorregressdo (AR), do
termo de integracdo (I) e das médias moéveis (MA), além da
combinacéo entre os modelos AR e MA (modelo ARMA) [18].

Logo, a série temporal sera representada por ARIMA (p, d,
g), sendo p a quantia de termos autorregressivos, d a quantidade
de vezes que a série necessita ser diferenciada para se tornar
estacionaria, e g representa 0 nimero de termos de média maével.
A estrutura padrdo do método ARIMA é dada conforme os
seguintes conjuntos de equagdes [19].

AR =c + ¢1Yt—1 + ...+ ¢th—p

(10)
MA=c+0,6_ 41— ..—O&_, 11)
L=Y,=Y,-Y_, (12)
L=Y"'=Y, Y 1=0-Y )~ Y1 — V) (13)
ARIMA = F, = AR + 1 + MA (14)

Em que Y; é a previsdo no tempo t, F, sdo os valores
previstos para o periodo t; c € a constante ou intercepto, ¢, € 0
coeficiente do fator regressivo, 8, é o coeficiente do fator de
média moével, Y’, sdo as componentes das diferencas tomadas da
série e &, sdo os erros da série. A Equagdo 14 representa o célculo
final do modelo, sendo composto pela soma das Equag6es 10, 11,
12 e 13.
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2.3 Inteligéncia Artificial

Métodos de Inteligéncia Artificial como a RNA estédo
sendo utilizados, com mais frequéncia, nas previsdes de demanda,
pois vém apresentando relevantes acuracidades nas analises,
gerando menor erro médio absoluto (MAE) e erro percentual
médio absoluto (MAPE) em comparacdo com modelos
tradicionais [20]. Técnicas de Inteligéncia Artificial foram e estdo
sendo implementadas com sucesso em &reas como biomedicina,
aplicagcbes aeroespaciais, industria automotiva, eletronica,
industria financeira, entre outras [21].

2.3.1 Redes Neurais Artificiais

As RNAs sdo sistemas computacionais que possuem uma
concepcdo logico-matematica inspirada nas estruturas de
armazenamento e processamento do sistema nervoso bioldgico
humano [22]. Contemplam uma certa quantia de neurdnios
artificiais, os quais sdo basicamente entradas e unidades de
processamento do sistema, ligados por meio de pesos sinapticos
[23]. O método usado para executar 0 processamento é
denominado de algoritmo de aprendizagem, cuja funcéo é alterar
0s pesos sinapticos da rede de um modo ordenado para alcancar o
objetivo desejado [24].

O neur6nio artificial recebe uma ou mais entradas que séo
adicionadas para gerar uma saida. Habitualmente, as adigdes de
cada nd sdo ponderadas, sendo o resultado utilizado como entrada
de uma funcdo néo linear descrito como funcdo de ativacdo ou
funcdo de transferéncia [25]. Na Figura 1, é possivel visualizar a
representacdo de uma estrutura de RNA, em que estdo
contempladas a camada de entrada, a camada oculta e a camada
de saida, assim como as ligacOes existentes entre as camadas.

Figura 1 - Estrutura de RNA adaptado de Borsato e Corso [17].

O método RNA de previsdo de demanda adequado para
dados néo lineares é concebido conforme a Equagao 15.

q n
O = lli(z Wi ¢(Z wijx; + a;) + by) (15)
=1 i=1

j i=

Sendo g e n as quantidades de neurdnios de entrada e
neurdnios ocultos, respectivamente; w € 0 peso entre diferentes
camadas; a; e by sdo os limites da camada oculta e da camada de
saida, respectivamente; ¢ e i séo as funcdes de motivacdo da
camada oculta e da camada de saida, nessa ordem [26].

2.4 Erros de Previsao

O desempenho e a acuracidade dos modelos
matematicos apresentados podem ser medidos com base nos
célculos de erro de previsdo, conforme seguem nas Equagdes 16 e
17.

n
mare = 25 il g0
o (16)
i—-1
n
1
MAE = zZ|ei| (A7)
i—-1

Em que MAPE é o erro percentual médio absoluto,
MAE é o erro médio absoluto, e; é a diferenca do valor real com o
valor previsto do i-ésimo periodo e Y; é o valor real para o
respectivo periodo.

3 Metodologia

A partir da proposta do presente trabalho, fez-se
necessaria a realizagdo da coleta do histérico de comercializacdo
dos quatro principais modelos de lanternas traseiras. Apdés isso,
executaram-se as previsbes de demanda pelos modelos
matematicos apresentados na se¢do 2. Os métodos utilizados para
previsdes de demanda no presente trabalho sdo técnicas
quantitativas, as quais fazem uso de dados histéricos e modelos
matematicos para projetar o futuro [27].
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3.1 Historico de Vendas

A empresa deste estudo possui em seu portfélio
diversos itens de iluminacéo e elétricos, destinados principalmente
para a linha automotiva pesada. Dentre os produtos existentes, as
lanternas traseiras de Onibus e implementos rodoviarios,
certamente, sdo 0s principais destaques, por isso, foram
selecionados o0s quatro modelos de lanternas com maior
comercializagdo pela empresa nos ultimos anos.

Visando preservar as nomenclaturas dos produtos da
organizacdo, os quatro modelos serdo chamados do seguinte
modo: lanterna A, lanterna B, lanterna C e lanterna D. Como a
empresa possui como caracteristica o langamento periddico de
novos modelos de produtos, foi estipulado um periodo de 36 meses
para coleta do histdrico de vendas das lanternas A, B, C e D.

3.2 Implementac¢io Computacional dos Modelos Matematicos

Ap0s a realizacdo da coleta dos dados de vendas dos
itens analisados, ocorreu a aplicagdo dos modelos matematicos:
Média Mdvel Ponderada, Holt Winters Aditivo e Multiplicativo,
ARIMA e RNA. O objetivo da aplicacdo desses métodos, de forma
computacional, foi verificar os modelos que apresentaram maior
acuracidade nas previsdes de vendas em relacéo ao que realmente
aconteceu. Aplicou-se, também, o método atual de previsdo de
demanda utilizado pela empresa do presente trabalho, o qual usa
como base a média dos Ultimos seis meses de vendas para
determinar a previsdo de determinado produto; o objetivo foi de
que houvesse uma comparacdo de acuracidade entre os métodos
selecionados e 0 modelo atual da organizacéo.

Para a RNA, a arquitetura da rede considera uma
camada oculta. Foram testadas configuracBes de 10 até 100
neurbnios em apenas uma camada e os algoritmos de treinamento
avaliados foram Levenberg-Marquardt (LM), Bayesian
Regularization (BR) e Scaled Conjugate Gradiente (SCG), tendo
em vista que sdo os algoritmos indicados para a determinagéo de
previsdes. Os dados de entrada para aplicacdo do RNA foram o
histérico de demanda dos 4 modelos de lanterna selecionadas.
Objetivamente, deve-se encontrar a melhor configuragdo de RNA
para cada produto. O algoritmo LM pode ser descrito, conforme a
Equacdo 18.

X1 = xg — [T+ il (18)

Em que J é a matriz jacobiana que aufere e examina as
primeiras derivadas dos erros da RNA, p é a taxa de
aprendizagem, x é a variavel que minimiza o valor da funcéo, e ¢
o erro, I é a matriz identidade. Esse algoritmo possui maior
eficiéncia para redes menores.

O algoritmo de treinamento BR, segue por meio da
Equacdo 19.

(D18, M) p(D|M)

p(@ID, M) = U200

(19)

Em que D é o conjunto de dados de treinamento e M é
o formato funcional do modelo.

Sugere-se 0 uso do algoritmo SCG para questdes de
larga escala, sendo representado pelas Equagdes 20 e 21.

" E'(0¢1)-E(6%)
S0 = E'(0))dy, = TLO6E00 20)
Sujeita a:
_ —diE'q(61)
ap = sy (21)
0< y. K1

Em que s, diz respeito a informag&o de segunda ordem,
E' e E" sdo a primeira e segunda derivadas da funcio de erro
referentes aos respectivos vetores de peso; d; é 0 vetor conjugado
de peso temporal do k-ésimo periodo, em que d7 é a transposta de
dy, € ay, € 0 passo do calculo de otimizacéo, que é realizado a cada
iteracdo do método.

E valido salientar que existem diferentes softwares para
execuc¢do dos modelos matematicos, os quais possuem a fungao de
otimizar o trabalho de aplicagdo dos métodos e evitar erros que
podem acontecer ao aplica-los de forma manual. Para o presente
trabalho, utilizou-se o software IBM SPSS para os modelos
matematicos classicos e o software Python para execucéo do RNA.

3.3 Analise dos Resultados Obtidos

Para executar uma andlise correta dos resultados
obtidos por meio dos métodos utilizados, fez-se necessério aplicar
0s conceitos de erros de previsio MAPE e MAE, em que 0S
modelos que apresentaram 0s menores valores nesses quesitos,
consequentemente, foram os que possuiram o maior nivel de
acerto, gerando valores mais préximos do real.
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3.4 Mensuracdo dos Ganhos para a Empresa e Definicdo do
Modelo

A verificacdo e a implementacdo do modelo
matematico que resultou na maior precisdo em relacdo aos valores
reais sdo de suma relevancia para otimizacdo dos resultados da
companhia. Por haver um ambiente de neg6cio competitivo e
globalizado, ganhos operacionais se tornam diferenciais para as
empresas.

Vale salientar também que a previsdo de venda
apresenta clara ligacdo com os niveis de estoques, em que havendo
alinhamento entre ambos, haverd redugdes nos custos de
armazenamento, seguro, itens parados, obsoletos entre outros. Em
relagdo a empresa do presente trabalho, outro ponto relevante é
que uma previsdo de demanda ineficaz e menor do que a demanda
real pode acarretar a necessidade de realizagdo de horas extras, o
que, consequentemente, aumentard o custo de mdo de obra,
reduzindo a margem de lucro da organizag&o.

3.5 Mapa de Processos

Seré4 evidenciado um mapa de processos para facilitar o
entendimento dos passos necessarios para implantagdo do modelo
indicado para a organizagéo, conforme consta na Figura 2.

Processamento nos
O—o Entradh de Dados Modelos Avalagdo dos Erros el
Matematicos

Figura 2 - Mapa de Processos.

Por meio do mapa de processos, verifica-se que, de
forma objetiva, ha inicialmente a entrada de dados, referente ao
histérico de vendas; posteriormente, é realizado o processamento
dos dados nos modelos matematicos via softwares SPSS e Python;
apos, ha as avaliacdes dos erros, com base nos modelos MAPE e
MAE, e para finalizar é definido o método ou os métodos mais
indicados para serem utilizados na elaboracdo das previsbes
mensais de demanda da empresa.

4 Desenvolvimento

Para realizar o processo de aplicagdo dos modelos
matematicos, inicialmente foi escolhida a gama de produtos mais
relevante em termos de volume e faturamento para a empresa, com
isso, determinou-se que 0s quatro principais modelos de lanternas
traseiras da organizacdo seriam o objeto de estudo deste trabalho.
A coleta dos dados de comercializagdo dos produtos ocorreu por
meio do software Power Bl que a empresa possui, o qual
contempla informacGes de precos de venda, volumes
comercializados, faturamentos por cliente ou segmento etc., sendo
possivel visualizar essas informagdes desde o ano de 2013.

Pelo fato de a empresa possuir um viés inovador,
caracteristica necessaria, também, para obtencdo de sucesso no
mercado em que atua, os produtos sdo renovados, em média, a
cada 3 a 4 anos; diante disso, foi possivel coletar o histérico de
vendas em um periodo de 36 meses. Desse modo, o intervalo de
coleta dos dados de vendas ocorreu entre 0 més de maio de 2017 e
abril de 2020, podendo ser observados na Figura 3.

Histdrico de Vendas
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Figura 3 - Histérico de vendas.
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Os modelos mateméticos de séries temporais Média
Mével Ponderada, HWM, HMA e ARIMA foram executados por
meio do software SPSS, sendo gerada a previsdo dos 36 meses
analisados para cada método. O modelo de Inteligéncia Artificial
RNA foi concebido via software Python, em que foram originadas
273 previsbes de 34 meses para cada tipo de lanterna traseira,
tendo em vista que se trabalhou com configurac@es de 10 até 100
neurdnios para cada algoritmo de treinamento (LM, BR e SCG).
A configuracdo do RNA no Python se deu considerando 70%
treino, 15% validacéo, 15% teste e delay igual a 2.

Posteriormente a obtencdo das previsdes de demanda,
utilizou-se o software Microsoft Excel para célculos dos métodos
de erros MAPE e MAE, em que foi possivel constatar quais o0s
modelos matematicos apresentaram maior acuracidade. As
Tabelas 1 e 2 apresentam os valores de MAPE e MAE originados.

Analisando os dados da Tabela 1, verificou-se que o
método RNA é o de maior acuracidade para todos os modelos de
lanternas. Para a lanterna A, a otimizacdo de RNA que gerou
10,53% de erro MAPE foi com 21 neurbnios e algoritmo de
treinamento BR. Para a lanterna B, a configuracéo otimizada com
26 neurdnios e algoritmo de treinamento LM resultou em 8,04%

de MAPE. Ja para o produto C, o modelo de RNA com maior
acuracidade foi com 85 neurdnios e algoritmo de treinamento LM,
resultando em 11,72% de erro percentual médio absoluto, e, em
relacdo a lanterna D, a otimizacdo que obteve 22,53% foi
contemplando 50 neurdnios e algoritmo de treinamento BR.

Na Figura 4, sdo demonstradas as demandas reais de cada
lanterna para o periodo analisado (maio de 2017 a abril de 2020),
as previsdes geradas mensalmente pelas configuracfes de RNA de
maior acuracia e pelo modelo de previsdo da empresa, para que
fosse possivel constatar visualmente a diferenca relevante de
precisao.

Tabela 1 — Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE)

MAPE
Método Lanterna Lanterna Lanterna Lanterna
A B C D
RNA 10,53% 8,04% 11,72% 22,53%
HWM 35,00% 37,0000 33,33% 64,02%
HWA 30,80% 26,84% 26,42% 40,73%
ARIMA 26,88% 25,70% 33,39% 76,96%
MMP 32,00% 31,0000 34,00% 53,00%
QAI\EF,TF?EDSOA 3079% 28.90% 34.52% 76.75%

Tabela 2 — Erro Médio Absoluto (MAE)

MAE
Método Lanterna Lanterna Lanterna Lanterna
A B C D
RNA 91 94 73 27
HWM 1138 1370 205 127
HWA 239 263 142 80
ARIMA 285 273 187 126
MMP 301 307 180 110
METODO
EMPRESA 395 388 221 147

Em relagcdo a Tabela 2, também se constatou que o
método de inteligéncia artificial RNA é o de menor erro MAE para
0s 4 modelos de produtos. A configuragdo com 26 neurdnios e
algoritmo de treinamento BR resultou no MAE de 91 unidades
para a lanterna A e 94 pegas para a lanterna B; a otimizagdo com
40 neurdnios e algoritmo de treinamento BR gerou um erro médio
absoluto de 73 unidades para a lanterna C, e, para o produto D, a
configuragcdo otimizada com 50 neurbnios e algoritmo de
treinamento BR gerou um erro MAE de 27 unidades.

Sdo demonstrados na Figura 5 os volumes de
comercializagdo reais das lanternas, suas previsdes pelo método
atual da organizacg8o e as demandas geradas pelas configuracdes
de RNA otimizadas no quesito MAE. Assim como na Figura 4, é
possivel visualizar na Figura 5 que as otimizagBes de RNA
conseguem acompanhar, de forma eficaz, as sazonalidades
presentes nas demandas dos quatro produtos em questéo.

Analisando os resultados de aplicagdes dos métodos, é
possivel constatar que ndo necessariamente a configuracdo de
RNA com maior acuracia para o MAPE é o método mais eficaz
também para 0 MAE. Essa situacdo é normal, pois 0 MAPE é
medido percentualmente e 0 MAE é mensurado em unidades. Para
este estudo em especifico, sugere-se optar pelos modelos de maior
eficacia no erro MAE, pois os percentuais de erro gerados pelas
melhores configuracfes de RNA no MAPE, em média, irdo gerar
um maior nimero de pecas em relacdo as configuracfes
encontradas no MAE.
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Ao comparar as eficacias dos métodos utilizados,
constata-se que a RNA otimizada apresentou, em média, erros de
previsdo de 3,25 vezes (para 0 MAPE) e de 4 vezes (para 0 MAE)
menor em relagdo ao método atual da empresa.

Como sugestdo para implementacdo da RNA no escopo
de trabalho da empresa analisada, foi realizado o fluxograma
constante na Figura 6, em que sdo mencionadas as etapas para
geracdo da previsdo de demanda e, como concluso, a alimentagéo
das informac@es das previsdes a area de Planejamento e Controle
de Producdo da Organizagéo.

Selecdo dos produtos
para realizacdo da
previsdo

Andlise das
previsdes de
demanda geradas

Realizar o forecast
com as previsdes
obtidas

Implementagao do Modelo Matematico RNA

Coleta dos Aquisicdo de Sefwere
dados por ou uso de Software
meio do ERP Livre

Parametrizacao
da RNA no
Software

Aplicacdo dos
dados na RNA

Alimentar o PCP
com as informacdes
do forecast

Figura 6 — Implementagdo do Modelo Matematico RNA na empresa.

5 Considerac6es Finais

Este artigo visou implementar modelos matematicos de séries
temporais e inteligéncia artificial para determinar a previsdo de
demanda dos principais produtos de uma empresa fabricante de
sistemas de iluminacdo automotivo. Foram selecionados quatro
modelos de lanternas e coletado o seu histérico de comercializagéo
em um periodo de 36 meses para que fosse utilizado como base de
dados para aplicacdo dos métodos.

Por meio da aplicagdo dos conceitos de erros de previsao, foi
possivel comparar a eficacia dos modelos de séries temporais,
RNA e método atual da empresa. Visando otimizar a RNA, foram
testados diferentes configuragcBes e algoritmos de treinamento.
Ficou evidenciado que a RNA otimizada é o mais indicado para a
organizacao, tendo em vista que apresentou maior acuracidade na
previsdo dos quatro produtos analisados; aoc mesmo tempo,
também se constatou que uma RNA ndo configurada propriamente
pode gerar elevados erros de previsdo.
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Vale ressaltar que os métodos de séries temporais HWA,
ARIMA e MMP apresentaram, também, erros de previsdo

satisfatdrios, principalmente em relagdo ao MAE. Analisando-se
sob a ética do erro médio absoluto, apenas o modelo HWM néo
obteve resultados positivos em comparagdo ao método atual da
empresa.

Ao analisar as configuragdes da RNA que resultaram na maior
acuracidade, verifica-se que o algoritmo de treinamento BR é o
que apareceu com mais frequéncia, e, posteriormente o algoritmo
de treinamento LM. Por meio dos gréficos apresentados na se¢éo
4, foi possivel visualizar a assertividade da RNA otimizada ao
longo do tempo, em que ela conseguiu acompanhar as
sazonalidades existentes, resultando em erros de previsdo menores
na ordem de 3,25 a 4 vezes em relacdo ao modelo atual da
organizacao.

Como proposta para continuidade e aprimoramento dos
resultados obtidos neste trabalho, é relevante que haja atualizagdes
dos dados mensalmente e novas avalia¢Ges dos modelos, uma vez
que o comportamento dos dados pode variar ao longo do tempo.
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Sugere-se realizar alteragdes no treinamento da RNA, como, por
exemplo, elevar a quantia de dados de treinamento e testagem com
outros parametros. Também indica-se utilizar mais modelos de
aprendizagem de maquina, como o algoritmo evolutivo usado para
solucionar questdes de otimizacdo multiobjetivo (NSGA I1).

FORECAST MODELS AND ARTIFICIAL
INTELLIGENCE APPLICATION TO EVALUATE
DEMAND IN THE AUTOMOTIVE LIGHTING SYSTEMS
SEGMENT

ABSTRACT: The Market competition encourages the companies
to seek innovation in order to stand out, bringing value to the
segment they operate in. This strong competition creates a need
for organizations to look for ways to reduce costs and streamline
processes; the accuracy on the demand forecasting is an essential
factor to improve productivity, stock management and lead time
reduction, contributing to the company’s results. This paper’s goal
is to use mathematical models from time series and artificial
intelligence to check which method is the most accurate in
forecasting the demand of a lighting automotive company. The
Artificial Neural Networks (RNA) method was optimized through
settings considering the number of neurons and different training
algorithms to find the most accurate models. Through the
application of the MAPE and MAE forecasting errors, the
conclusion was that some RNA settings are the most accurate
methods to make predictions of the analyzed products, and that, in
average, the optimized RNA forecasting errors are 3,25 times (for
MAPE) and 4 times (for MAE) lower than the actual company’s
method.

Keywords: Demand forecasting. Stock management. Artificial Neural Networks.
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