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Aplicacao de Inteligéncia Artificial e Modelos
Matematicos para Previsdo de Demanda em uma
Industria do ramo plastico

Daniela de Lima e Leandro Luis Corso

Resumo

As constantes mudancas nos habitos dos consumidores de utensilios domésticos evidenciam a importancia do gerenciamento dos
estoques, a fim de reduzir o valor investido e evitar obsolescéncia. O planejamento estratégico das organizacoes depende da identificagdo e
previsdo correta das mudangas emergentes no mercado. Embora existam diferentes métodos desenvolvidos na leitura, uma das principais
dificuldades que se encontra ¢ a escolha do método mais apropriado a ser utilizado. Este estudo tem por objetivo realizar a aplicagdo de
inteligéncia artificial e métodos matematicos de previsdo de demanda em uma empresa que atua no setor de plasticos e identificar qual
técnica apresenta melhores resultados na acuracidade da previsdo, onde foram analisadas 365 bases historicas de diferentes produtos.
Apresenta-se a comparagdo de modelos matematicos com o modelo Redes Neurais Artificiais (RNA). Para a utilizagdo do modelo RNA se
desenvolveu um modelo matematico de otimizag@o capaz de encontrar a melhor quantidade de neur6nios, funcéo matematica de treinamento
e delay da rede por meio de Algoritmos Genéticos, minimizando os erros de previsdo. Por meio da analise dos resultados observou-se que o
modelo RNA otimizado apresentou menor percentual de erro dos dados realizados quando comparados com os demais modelos aplicados
nesse estudo. Desta forma aumentando a confiabilidade e aceitabilidade do modelo, podendo ser utilizado em casos similares. A performance
e comparativo estatistico dos métodos foram realizados a partir do MAPE e MAE, onde constatou-se que em 95% das vezes o modelo de
RNA com otimizagdo determinou as melhores previsdes.
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Application for Artificial Intelligence and
Mathematical Models for Demand Forecasting in a
plastic industry

Abstract

The constant changes in the habits of household appliances consumers highlight the importance of inventory management in order to
reduce the amount invested and avoid obsolescence. Strategic planning of organizations depends on identifying and accurately forecasting
emerging market changes. One of the biggest difficulties with the use of demand forecasting is the choice of the forecasting method to be
used. This study aims to carry out the application of artificial intelligence and mathematical methods of forecasting demand in a company
that operates in the plastics sector and to identify which technique presents better results in the accuracy of the forecast, where 365 historical
bases of different products were analyzed. The comparison of mathematical models with the Artificial Neural Networks (RNA) model is
presented. For the use of the RNA model a mathematical optimization model was developed capable of finding the best amount of neurons
and mathematical training and delay function of the network through Genetic Algorithms, minimizing the prediction errors. Through the
analysis of the results it was observed that the optimized RNA model presented smaller percentage of error of the data when compared with
the other models applied in this study, increasing the reliability and acceptability of the model, being able to be used in similar cases. The
performance and statistical comparison of the methods were evaluated from the MAPE and MAE, where it was found that 95% of the time
the RNA model with optimization determined the best predictions.
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. INTRODUCAO

O constante crescimento da participacdo dos utensilios
plasticos ¢ uma tendéncia mundial em virtude da substituigdo
de diversos materiais, especialmente vidro, madeira e metal
pelo plastico devido ao seu custo beneficio [1]. O ramo de
produtos transformados de plastico no Brasil conta com
11.127 empresas, 312.934 empregos, producado fisica de 6,2
milhdes de toneladas, representando um faturamento de
R$ 78,3 bilhdes ao ano [2].

A concorréncia se mostra severa e muitas vezes obriga as
empresas a reduzirem os seus prazos de entrega sem sacrificar
a qualidade e a competitividade de custos. Nesses casos a
estratégia indicada ¢é iniciar a produgdo antecipadamente
mesmo sem ter pedidos confirmados, ou seja, produgdo por
estoque Make to Stock — MTS [3]. Um dos maiores desafios
no modelo MTS ¢ definir os pardmetros de reposicdo de
estoque quando os pedidos dos clientes ndo sdo conhecidos
antecipadamente [4].

Os riscos de uma demanda futura incerta podem ser
amenizados com uma previsdo de demanda instituida com
base em dados histéricos e analise do cenario atual,
estabelecendo premissas para as tomadas de decisdes
gerenciais, logisticas e gestdo da cadeia de suprimentos [5].

Na literatura, apresentam-se inumeras técnicas de previsdo
de demanda, onde, ndo se pode assegurar qual a melhor
técnica a ser aplicada a fim de resolver os problemas de
previsdo. Entretanto, nos ultimos anos as previsoes realizadas
com o modelo RNA apresentam crescimento nas citagdes
literarias [6].

Intmeros estudos como o citado em [7], demonstram
aderéncia da previsdo de demanda aos dados experimentais
quando utilizou uma RNA para prever a demanda diaria de
um centro de tratamento de encomendas durante 15 dias.
Estudos realizados com RNAs, conforme [5] também
comprovaram a acuracia das RNAs em previsdes, estimando
por exemplo a demanda turistica em Londres e Atenas, em
que as RNAs mostraram um desempenho superior ao modelo
ARIMA. O uso de RNAs também pode ser aplicado em
previsdes de demanda no ramo industrial como apresentado
em [8] onde foram realizadas previsdo em uma inddstria do
setor metalomecanico utilizando RNA otimizada por meio de
um Algoritmo Genético (AG) e obteve-se resultados
significativos nos erros de previsdo de demanda.

Nesse trabalho foi realizada a previsdo de demanda
utilizando os modelos matematicos classicos e inteligéncia
artificial, comparado os resultados de acuracidade de previsdo
dos métodos. Utilizou-se os métodos ARIMA, suavizagao
exponencial simples, foltz, redes neurais artificiais e redes
neurais artificiais otimizadas. Como dados de entradas para a
realizagdo das previsdes foram utilizados os dados do
histérico de vendas de 365 produtos que constituem a curva A
de faturamento da empresa estudada.

Il. REFERENCIAL TEORICO
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A. Gestdo de Estoque

A gestdo de estoque tem por objetivo principal a rapida e
adequada integracdo das necessidades percebidas no mercado
na diregdo dos fornecedores, de modo a balancear e alinhar
estrategicamente a demanda com a capacidade operacional ao
longo da cadeia de suprimentos [9].

Em um ambiente de producdo MTS a gestdo de demanda
toma uma importdncia maior ainda, pois existe uma
dificuldade nesse ambiente em prover o grau de assertividade
da previsio de demanda [10]. A seguir, os modelos de
previsio de demanda utilizados no trabalho estdo
apresentados.

B. Previsdo de Demanda

7

A previsdo de demanda é um tdpico de pesquisa bem
estabelecido em muitas areas, que utiliza dados do passado
para fazer uma estimativa de valores ou variaveis para o
futuro. Nas ultimas décadas muitos estudos foram realizados
para desenvolver novas abordagens de previsdo e melhorar a
precisdo das previsoes [11].

As técnicas de previsdo podem ser agrupadas em métodos
quantitativos, que sdo fundamentados em séries temporais
historicas ou causais ¢ os qualitativos que incluem estimagdes
subjetivas por meio da opinido de especialistas [7].

Os modelos de séries temporais podem ser presumidos por
modelos matematicos como por exemplo suavizagdo
exponencial, média simples, média mével, Box & Jenkins.
Enquanto as técnicas causais podem ser obtidas com a
utilizagdo de métodos, como, por exemplo, de regressdo
linear, regressdo multipla e inteligéncia artificial [12].

C. Rede Neural Artificial

Redes Neurais artificiais (RNA) fazem parte de uma area da
ciéncia da computacdo ligada a inteligéncia artificial
buscando  implementar modelos matematicos que
representam as estruturas neurais humanas.

A ideia ¢é reproduzir o processamento de informagdes do
cérebro humano com um modelo artificial de neurdnios, que
tal como os pares bioldgicos, se unem funcionalmente com a
utilizacdo de conexdes, formando, assim, as redes neurais
artificiais[6].

A capacidade de aprendizado de uma RNA, para diferentes
variaveis de entrada, torna-as capazes de resolver problemas
muito complexos em diversas areas do conhecimento. O
desenvolvimento de uma RNA consiste em determinar sua
arquitetura, isto é, os numeros de camadas e de neurénios em
cada camada, bem como ajustar seus parametros livres, etapa
conhecida como treinamento [13].

I1l. MATERIAL E METODOS

Considerando-se a proposta de trabalho, utilizou-se para o
estudo os dados do historico mensal dos ultimos 30 meses,
posteriormente gerou-se as previsdes de demanda pelo
emprego de modelos matematicos e por RNA
respectivamente, segue abaixo de forma reduzida a pesquisa
realizada.
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a) Dados de entrada: Os dados de entrada utilizados
para o desenvolvimento do artigo foram 365 produtos que
constituem a curva A do faturamento dos produtos
comercializados pela empresa estudada, durante o periodo
Setembro de 2016 a de Margo de 2019.

b) Modelo ARIMA: Para a representacdo do modelo, onde
¢ possivel observar que nZo se trata de um modelo
estacionario, foi utilizada a seguinte equagdo para a
demonstracdo do modelo ARIMA [14]:

Y- 0.Y 1+ 6, + ¢ €Y)

Onde &, = Y, — Y, éadiferenca entre o valor real e o valor
previsto da série.

Os métodos ARIMA (p, d, q) sdo modelos baseados em
identificag@o, estimativa, diagnostico e previsao, onde “p” sdo
os parametros dos numeros de defasagem, “d” refere-se ao

grau e “q” a ordem do modelo de média movel [15].

¢) Modelo Suavizagdo Exponencial Simples:

O método aplica uma média ponderada nas observagdes de
uma série temporal. Matematicamente o modelo é expresso
conforme[16]:

Foyp =F +a.(D, —F ) ()

Onde F,,, =¢aprevisdo parat + 1, F,=¢ a previsdo para o
periodo t , D, = é a demanda realizada no periodo t e a ¢é
constante de suaviza¢do com valor entre 0 e 1.

d) Modelo Suavizagdo Exponencial Dupla:

Este modelo também conhecido como modelo de Holt pode
ser utilizado em series temporais com tendéncia linear. O
modelo é expresso matematicamente conforme a equacdo (3).

Feye = Ay + kT, 3)

Onde A, = a previsdo para o periodo t, T;, é a tendéncia

para o periodo[16].

¢) Redes Neurais Artificiais: Para este método, de acordo com
[17], o modelo de RNA de previsdo apresentado para os dados
ndo-lineares ¢é representado da seguinte forma:

Oy= @ (Z;Ll a; Wj. Q)(Zﬁ;l a; wij.xi) + bk) €))

Onde g e p sdao os numeros de neurdnios de entrada e
neurdnios ocultos, respectivamente; w representa o peso entre
diferentes camadas; a; e by, sdo os limites da camada oculta e
da camada de saida, respectivamente; @ e ¢ sdo as funcdes de
ativagdo da camada oculta e da camada de saida,
respectivamente [17].

Este modelo de RNA ¢ utilizado para resolucdo de
problemas de séries temporais ndo estacionarias. Segue
Figura 1, representando um modelo RNA tipico de camada
escondida (hidden layers) [17], que foi o modelo utilizado
neste trabalho.

Input Layers Hidden Layers Output Layers
,XI H, | _o,/j
X: HZ O_“
.\': } Hq' ‘-?n‘I

Figura 1: Estrutura de RNA

f) O método RNA possui etapas principais: treinamento, teste
e validagdo a partir dos dados de entrada. Os dados foram
distribuidos de forma aleatéria em 70% como treinamento,
15% teste e 15% como validagdo. No modelo de RNA padrao
utilizado aqui, considerou-se 10 neurdnios e delay igual a 3 e
o algoritmo de treinamento utilizado foi: Levenberg-
Marquardt (LM).

O algoritmo de treinamento LM, de acordo com [18], pode
ser descrita conforme a equagao (7):

Xipr = xe— [JT]+ w171 Jte )

Onde J é a matriz jacobiana que recebe e controla as
primeiras derivadas dos erros da RNA,pué a taxa de
aprendizagem. Neste caso x € a variavel (ou conjuntos delas)
que minimiza o valor da func@o, o termo e € o erro, neste caso
€ o erro de treinamento, / é a matriz identidade. Este algoritmo
pode ser considerado eficiente para redes menores, no qual,
utiliza-se o método de Newton que aproxima o erro de rede
usando uma relagdo de segunda ordem [19].

g) Em todas as analises realizadas neste trabalho, os dados
foram distribuidos de forma aleatéria em 70% como
treinamento, 15% teste e 15% como validagio. Para
implementar o AG na RNA, a quantidade de neur6nios variou
de 10 até 150, o nimero de delay de 2 a 7 e os algoritmos de
treinamentos utilizados foram: Levenberg-Marquardt (LM),
Bayesian Regularization (BR) e Scaled Conjugate Gradiente
(SCG).

A técnica de regularizagdo BR baseia-se de acordo com a
regra de Bayes, representada pela equagio (6):

p(D| @, M) p(@ | M)

PO = B

(6)

Onde D ¢ conjunto de dados de treinamento e M ¢ a forma
funcional apresentada do modelo.

Entretanto para problemas de grande escala, sugere-se a
utilizacdo do algoritmo de treinamento SCG, por abordar
aproximagdes quadraticas com expansoes da série de Taylor
para minimizar a fungdo [19]. Sendo expressa pelas equagdes
seguintes:

E,(et,k) - E,(ek)
Vi

sk = E" (0 )dy = ™



_ _d£ E,q(gl) 3
k — d£ S ( )
Sujeita a:

0 <y, <1

Onde s; refere-se a informacao de segunda ordem; «;
representa o tamanho do passo do treinamento; E' e E” sdo a
primeira e segunda derivadas da fungdo de erro em relagdo
aos respectivos vetores de peso; d; € o vetor conjugado de
peso temporal k-ésimo periodo, sendo df a transposta de d,
e a; € o passo do calculo de otimizacdo, que ¢é feito a cada
iteragdo do modelo.

O modelo matematico de otimizagdo foi desenvolvido para
aminimizagdo do erro quadratico médio da previsdo realizada
pela RNA considerada varidveis e restricoes. As variaveis
deste modelo de otimizag@o sdo o nlimero de neurénios (nn)
e o numero de periodos de delay (nd), e o algoritmo de
treinamento (AT). Desta forma, o modelo matematico que
representa o0 modelo de otimizagdo pode ser escrito como:

Minimizar ER(nn,nd, AT)
v o,
= ;Z(J’i =39
i=1

5 <nn < 150
2<nd <7

©)

Sujeita a:

Onde y; é o valor real do i-ésimo periodo e ¥; € o valor
predito para o respectivo periodo. Para representar o AG,
utilizou-se um pseudocddigo que representa uma linguagem
intermediaria entre a linguagem natural e a linguagem de
programagcdo de algoritmos. Segue na Figura 2, onde pode-se
verificar o pseudocodigo utilizado, adaptado de [20] e [21]. A
implementacio foi feita em linguagem Python.

Geracao/Iniciar com o tamanho da populagéo:
“m” € o nimero de individuos, que simulam as variaveis
do modelo”.

Aptidao/Avaliagdo e validagdo dos dados de entrada
Verificar a convergéncia dos dados
Aplicagio dos operadores genéticos
Crossover/Reprodugio
Mutacado
Elitismo
Aptidao/Avaliacdo dos dados previstos
Armazenar os valores
Selegdo/ Verificagdo da condi¢do de parada
Fim do Algoritmo

Figura 2: Pseudocédigo do AG

Para este modelo matematico de otimizagao considerou-se
50 individuos e 50 geracdes, sendo que o critério de parada
foi o final das geragoes.

IV. RESULTADOS

Inicialmente geram-se a previsdo dos 365 produtos
utilizando os modelos matematicos chamados de classicos, ou
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seja: ARIMA, suavizagdo exponencial simples e suavizagdo
exponencial dupla. Apos isso, geraram-se as avalicdes dos
erros de cada um dos modelos de previsdes.

O desempenho dos modelos estatisticos classicos ¢ RNA
podem ser avaliados usando indicadores principais para
comparacdo dos métodos [17]:

1) Erro percentual médio absoluto (MAPE);
2) Erro médio absoluto (MAE);

Foi calculado o MAPE e MAE de cada produto, de acordo

com as seguintes equagdes:

n
1 |€i|
MAPE = = ) —~ x100 (10)
n iy
i—-1
n
1
MAE = Hzleil (11)
i-1

Onde e; ¢ a diferenga do valor real com o valor previsto do
i-ésimo periodo e Y; € o valor real para o respectivo periodo.

Para cada produto foram testados todos os modelos
matematicos descritos, ¢ desta forma, indicado para cada
produto o modelo que apresentou os menores erros ao longo
da série historica. Na Figura 3 pode-se observar o percentual
dos modelos indicados como melhor previsao, avaliados com
o MAPE. Neste caso, pode-se verificar que o ARIMA foi o
melhor método em 57% das vezes.

Modelos Matematico Indicado
80%

57%
60% ’
40% 36%
20%

7%
0% [ |
Arima Brown Holt

Figura 3: Modelo Matematico Indicado

Em seguida gerou-se a previsdo de demanda utilizando a
RNA e por final a previsdo com a RNA com o modelo de
otimizacdo por AG. Posteriormente, gerou-se um
comparativo da média dos erros de previsdes apresentados
para cada modelo abordado no artigo, considerando também
os melhores valores vindos dos modelos considerados
classicos. Ou seja, dos menores erros de previsdo com 0s
modelos classicos e os erros gerados com a RNA padrdo e
otimizada, conforme apresentado na Figura 4 e Figura 5.
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Média de Erros de Previsao - MAPE
100,00% 93,10%
79,95%

80,00%
60,00%
40,00% 32,11%
20,00% .

0,00%

Modelos RNA RNA Otimizada
Matematicos

Figura 4: Média Erros de Previsao — MAPE

Comparativos Erros de Previsdo - MAE
500 444,56
400 344,96
300
200 176,66
100
0
Modelos RNA RNA Otimizada
Mateméticos

Figura 5: Média de Erro de Previsdo- MAE

Realizou-se uma comparagdo entre os modelos
matematicos classicos que geraram as melhores solugdes e a
RNA considerada padrdo neste trabalho. Conforme pode-se
observar na Figura 6 para 66,58% dos produtos o melhor
método foi a RNA, em relagdo aos modelos matematicos
classicos, que foram a melhor opgdo para 33,42% do total de
produtos.

Modelos Matematicos classicos x RNA

33,42%

= Modelos Matematicos Tradicionais = RNA

Figura 6: Modelos Matematicos x RNA

A mesma comparagdo foi realizada entre a RNA otimizada
com AG e os modelos matematicos classicos. Pode-se
observar que para 94,52% dos produtos o melhor método foi

a RNA otimizada e para os modelos matematicos 5,48% do
total de produtos conforme apresentado na Figura 7.

Modelos Matematicos classicos x RNA
Otimizada

5,48%

/

= Modelos Matematcos Tradicionais = RNA Otimizada

Figura 7: Modelos Matematicos x RNA Otimizada

Com o comparativo pode-se observar que o modelo de RNA
otimizada apresentou valores consideravelmente superiores
ao se comparar a uma RNA sem otimizacdo e modelos
matematicos classicos, sendo o método com menor percentual
de erro em 94,52% dos produtos.

V. CONCLUSOES

Este artigo teve como objetivo aplicar métodos de previsao
de demanda classicos e previsdo de demanda utilizando redes
neurais. Utilizou-se para o estudo de caso os dados do
histérico de vendas dos tltimos 30 meses dos produtos que
representam a curva A de faturamento de uma industria do
ramo de plasticos.

Os resultados obtidos por meio dos modelos classicos foram
comparados para cada produto, posteriormente foi realizada
uma comparacdo entre os modelos classicos ¢ RNA, e por
ultimo uma comparagio com os resultados obtidos através da
RNA otimizada com a utilizagdo de um AG.

Comparando os erros obtidos para cada modelo de previsdao
ficou evidenciado que a RNA apresentou menor percentual de
erro em relacdo aos outros métodos de previsdo classicos para
66,58% do total de produtos estudados. Realizando a mesma
comparacdo entre os modelos classicos e a RNA otimizada, a
RNA otimizada apresentou menor percentual de erro para
94,52 % dos produtos. Nesse sentido observa-se que a RNA
otimizada apresentou melhor desempenho nas previsdes de
demanda com valores consideravelmente superiores em
qualidade ao se comparar a uma RNA sem otimizagdo e pode
ser aplicada no dia a dia das organizagdes a fim de melhorar a
assertividade das previsdes de demandas futuras.

Para trabalhos futuros sugere-se realizar modificagdes no
treinamento da RNA, como por exemplo, aumentar o volume
de dados de treinamento, teste com outros parametros de
treinamento, explorar mais métodos de aprendizagem de
maquina, como o algoritmo evolutivo utilizado para
solucionar problemas de otimizagdo multiobjetivo (NSGA II).
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