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RESUMO

O layout da area depicking assim como o seu dimensionamento sdo atividades de
extrema importancia quando se trata de um centrdistebuicdo de produtos com
curto periodo de validade. A area deking € uma area destinada a retirada de
produtos em pequenas quantidades, ou seja, quaggidamenores que urmallet
completo. Quando seu dimensionamento € muito grgpabie ocorrer 0 vencimento
da data de validade dos produtos na propria areapidking e quando o
dimensionamento € menor que O necessario, ocorasoano carregamento dos
caminhdes que transportam os itens do centro tlébdisdo até os centros de vendas.
Com o problema de dimensionamento da aregideing este trabalho propde a
utilizacdo de técnicas de previsfes de séries taispgara a estimacao do consumo,
e a partir deste, fazer o dimensionamento dinachsoareas dgicking respeitando a
sazonalidade dos produtos. No presente trabaltiaatge de 7 (sete) séries temporais
reais, que representam a demanda dos produtosntitioe de um centro de
distribuicdo de uma empresa brasileira, com o mbjate ajustar o melhor modelo
para que as previsdes sejam feitas a curto e a lmrago, diminuindo assim incerteza
no planejamento estratégico da empresa. O tralalfitempla estudos de previsdes de
series temporais através das Redes Neurais Aaiffide Funcbes de Bases Radiais e
compara seus resultados, com as previsbes dos oso@glistados atraves da
Metodologia Box & Jenkins. Para efeito de compavad@s dois métodos utiliza-se a
medida do RMSE (Raiz Quadrada do Erro Médio QuednatOs testes e resultados
sao apresentados ao longo do trabalho. Apos estudasparacées conclui-se, que as
Redes Neurais Atrtificiais de Funcdes de Bases Radma ferramental com grande

robustez e consisténcia para ser utilizado na giievile demanda de series temporais.
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ABSTRACT

The layout of the picking areaas well as its dimensioning is an activity of exte
importance when considering a distribution centeproducts with a short validity
period. The picking area is an area targeted talymts is small quantities, that is,
guantities smaller than a fusallet When its dimensioning is too big, validity datie o
products in the picking area itself might be overdand when the dimensioning is
smaller than necessary, there is a delay in loattiegrucks that carry the items from
the distribution center to the sales centers. like dimensioning problem of the
picking area, this work proposes the use of fortetmhniques of temporal series for
the estimation of consumption, and from it to méke dynamic dimensioning of the
picking areas, by following product seasoning. le present work, 7 (seven) real
temporal series are used, which represent the deofdonod products of a distribution
center of a Brazilian company aimed at adjustirgglibst pattern so that forecasts are
done in the short and long run, lowering unceriaim the company’s strategic
planning. This work covers studies of temporal eserthrough Artificial Neural
Networks of Functions of Radial Bases and compitgsagsults to the forecasts of the
patterns adjusted through the Box & Jenkins Metlaglo For the effect of
comparison of both methods, the RMSE (Square Rbdhe Root Mean Square -
RMS) measure is used. The tests and results goiagksl as the work is developed.
After studies and comparisons it is concluded thatArtificial Neural Networks of
functions of Radial Bases is a tool of great robess and consistency to be used in the

forecast of demand of temporal series.
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INTRODUCAO

Atualmente, um dos principais objetivos do planegato das empresas é
diminuir o impacto das incertezas relacionadasutiord. A grande concorréncia no
mercado faz com que as empresas procurem maigérefi@ em Sseus processos
logisticos, onde um dos principais focos é o pEmento futuro de suas acgdes. A
tarefa de prever demandas futuras fazendo expeisienm sistemas reais, na grande
maioria das vezes é onerosa para as empresasaiastom que se invista cada vez
mais em modelos que sejam capazes de fazer agwdeismando em consideragcao as
caracteristicas do problema e suas propriedades.

A busca de modelos para a previsdo de curto, me&dibimgo prazos, passou a
despertar um enorme interesse, tanto para gesjol@®0 para pesquisadores em
diversas areas.

Os varios modelos desenvolvidos sdo usados em a@a® economia,
marketing financas, engenharia e producao industrial, emiteas. Tais modelos de
previsdo sdo baseados em técnicas matematicaatistests que, aliados aos avancos
tecnoldgicos que estdo ocorrendo e ocorreram tiasasgl duas décadas, resultam em
instrumentos poderosos na tarefa de previsdo. Ar i 1987 foram publicados
varios artigos utilizando metodologias mais avaagsaeim modelos de previsdo como
algoritmos genéticos, l6gica difusa e Redes Neutaits modelos tém se concentrado,
em sua maioria, na area econdmica com previsoeglks da bolsa de valores, em
séries econdmicas e na previsao de precos de aeff@IODRIGUES, 2005); entre
outras aplicacgoes.

A modelagem pode ser, basicamente, dividida esret@as:

1*) a formulacdo do problema, onde se procura levarcenta todas as suas
particularidades e tenta-se determinar as resfrigée a situacao real impde, de modo
gue se possa construir um modelo que torne ack@&dmucido do mesmo;

22)) a resolucéo, onde se escolhe o algoritmaauiti para solucionar o problema;

32) a andlise dos resultados, onde se interpredaligdo obtida e verifica-se a

necessidade de melhoria (ou ndo) da solucao.
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Existe uma grande tendéncia, para 0s proximos ammsgrescimento das
técnicas chamadas metaheuristicas. Essas técriicasisadas para a solucdo de
problemas estocasticos e também de forma hibridalgdritmos genéticos, a logica
difusa, a modelagem probabilistica, as Redes Neueatre outras, sao alguns
exemplos de técnicas metaheuristica (OLIVEIRA, 2002

No planejamento da producéo industrial, a previég@eendas e de estocagem é
um problema da maior importancia nas industriasne alguns casos, ainda nao tem
solucdo. Levando-se em consideracao que a indéstnia informacéo da quantidade
gue serd vendida no proximo periodo (semana, n&%¥,de um produto, ela podera
planejar todo seu processo de producdo e espaeoapastocagem, reduzindo os
gastos e tornando seu produto mais barato, o tpreamais competitiva no mercado.
Baseada nessa previsdo de vendas, uma empresa peglvar um espaco dentro do
seu Centro de Distribuicdo (CD) para armazenarodyio de modo condizente com
sua producdo. Considerando que as empresas prodiezmmas, centenas e as vezes
até milhares de itens diferentes, pode-se afirmar a planejamento de espaco para
armazenagem torna-se uma tarefa ardua e a otimizde8se espaco é uma
necessidade das empresas, ja que grandes constgegaen altos custos e toda parte
logistica dos processos fica mais dificil em espagoito grandes.

Um desses processos logisticos dentro de um CRBeparacdo dos produtos
para o carregamento nos meios de transporte (caesnlirens, etc). Nesse processo
de separacdo tem-se a necessidade de destinar pagoepara que Se possa,
literalmente, separar os produtos em quantidadgsepas, geralmente menores que
um pallet (estrutura de madeira utilizada para suportar goxu pois os pedidos
muitas vezes sao feitos para pequenas quantidadis, essa area chama-se area de
pickinge o seu dimensionamento € uma tarefa que podkaaumuito na otimizacao
da area utilizada, bem como agiliza a separaca@mbakitos a serem carregados nos
transportes. E, evidentemente, o que melhora oepsoccomo um todo, além de
proporcionar melhor gerenciamento da armazenagem.

As quantidades de produtos vendidos ao longo dgodeformam séries

temporais. Essas séries podem ser sazonais ouEn&mssim, a area destinada a
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armazenagem e a area @&king de cada produto podem levar em conta a
sazonalidade com o objetivo de otimizar a utilizagé espaco dessa area.

A predicdo das vendas pode ser feita por meio deic#s tais como as
mencionadas anteriormente e, neste trabalho, a1z Redes Neurais artificiais de
funcbes de bases radiais em comparacdo com moedsfasticos. Esses modelos
estatisticos sdo os ARIMA da metodologia Box & JesikA comparacédo foi feita
para identificar a melhor solugdo para a previsaassim, dimensionar melhor o

espaco destinado a area peking auxiliando na separacdo dos produtos para

carregamento nos transportes.

1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho € determindgamanho do espaco utilizado
por cada produto dentro da area pieking e, respeitando a sazonalidade de cada
produto, fazer com que essa area seja definidanitaanente, possibilitando que a

empresa possa prever essa mudanca e fazé-la ssmabatmazenagem.
1.1.2 Objetivos Especificos
Os objetivos especificos desse trabalho séo:
» Treinar e validar varias topologias possiveis dedleNeurais artificiais de
funcdo de base radial, utilizandosoftware MATLAB, em séries temporais
retiradas de um problema real.

» Variar as topologias das Redes Neurais artifici@sfuncdo de base radial e

verificar seus efeitos na previsao.
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> Fazer as previsbes dessas mesmas séries tempgmaegdas em modelos
estatisticos da metodologia Box & Jenkins, resolvidpelo software
STATGRAPHICS.

» Comparar os resultados obtidos com as duas metpdsleerificando o melhor
desempenho para cada série temporal com base n& RMS

» Definir como mudar dinamicamente em cada periodansanho da area de
picking de cada um dos produtos estudados de acordo copneaisdes e

sazonalidades.

1.2 JUSTIFICATIVA DO TRABALHO

Os custos de armazenagem representam cerca deld5sto total de uma
empresa, sendo que o0 custo da areapidking € aproximadamente 50% desse
montante. Assim sendo, quando se definem estratédgiatimizacdo para um melhor
layoutda area deicking também se reduz o custo total de armazenagenanido a
empresa mais competitiva no mercado.

O layout da area deicking assim como o seu dimensionamento sdo atividades
de extrema importancia quando se trata de um cdetdistribuicdo de produtos com
curto periodo de validade. A area deking € uma area destinada a retirada de
produtos em pequenas quantidades, ou seja, quaggidamenores que urmallet
completo. Quando seu dimensionamento € muito grgpabie ocorrer 0 vencimento
da data de validade dos produtos na propria areapidking e quando o
dimensionamento € menor que O necessario, ocorasoano carregamento dos
caminhdes que transportam os itens do centro thébdigdo até os centros de vendas.

Com o problema de dimensionamento da aregiddéng este trabalho
propde a utilizacdo de técnicas de previsdes desstxmporais, para a estimacao do
consumo, e a partir deste, fazer o dimensionamgin@mico das areas gecking

respeitando a sazonalidade dos produtos.
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1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho é constituido, além dessa introdud@iauima revisado literatura no
capitulo 2 na qual se da énfase na fundamentagéoaelas Redes Neurais artificiais
e das estratégias de armazenamento e na metodBlogi& Jenkins. No capitulo 3
aborda-se o material e 0 método utilizados neabalino. Entédo, define-se as escolhas
dos parametros e modelos utilizados. No capitulapdesenta-se as implementacdes
feitas e os resultados obtidos com a técnica defkBeéurais e metodologia Box &
Jenkins. Esses resultados sao discutidos e a daltis € feita a previsdo da area de
picking do proximo periodo. No Ultimo capitulo encontraenas conclusGes e as

sugestdes para trabalhos futuros sao apresentadas.
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2 REVISAO LITERATURA

Os primeiros conceitos de maquinas baseadas noottanpento das células
nervosas bioldgicas surgiram no inicio da décaddOdé@MINSKY; PAPERT, 1988).
Em 1943, Warren McCulloch e Walter Pitts apresemara primeira discussao
sofisticada sobreneuro-logical network Em 1947 publicaram o segundo estudo,
intitulado How we know universal@PITTS; McCULLOCH, 1947). A partir dessas
idéias surgiu o movimento intelectual chamado Qybigrs, o qual tentou combinar
conceitos de biologia, psicologia, engenharia eematica.

A década de 40 terminou com a publicacdo do livwoDanald Hebb "The
Organization of Behavior" (HEBB, 1949). Ap0s a efybernetics ter aberto a
perspectiva de se construir maquinas baseadasnim@amento, surgiram, no inicio
da década de 50, os primeiros protétipos neste @anmom arquiteturas especificas
para desempenhar tarefas determinadas. Contudiy &n vista o fato de que os
animais podiam aprender a fazer muitas coisas gmrquais eles nao tinham sido
naturalmente adaptados passou-se a ter como medas&rucdo de maquinas que
fossem capazes de aprender. Assim, a década de€hpiou o surgimento de muitos
sistemas que aprendiam baseados em reforco e ems®@imples de aprendizado,
sendo que um dos primeiros foi o0 desenvolvido pmskl, em 1951.

No final dos anos 50, as pesquisas com Redes Nefitaram virtualmente
paralisadas, sem nenhuma descoberta importanteeaa eénquanto que importantes
avancos tinham sido alcangcados com sistemas ekgtasia

O interesse nas Redes Neurais ressurgiu em 1962a gaiblicacao do livro de
Frank Rosenblatt "Principles of Neurodynamics" (R€@C 1992). Nesse livro
Rosenblatt definiu maquinas denominadaspdeceptronse provou muitas teorias
sobre as mesmas. Uma onda de entusiasmo dominma a& dnuitos pesquisadores
passaram a crer que @grceptronsseriam a base para uma inteligéncia artificial
(ROSENBLATT, 1962). Contudo, esta ilusdo foi logesdparecendo, pois se
constatou que essas redes falhavam na solucégutesgroblemas simples, similares

a outros em que elas tinham sucesso. O rapidoiasitus foi sepultado em 1969 com
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o livro de Marvin Minsky e Seymour Papert chamadRerteptrons onde eles
provaram que as Redes Neurais de uma Unica caredRlasgnblatt eram incapazes de
resolver alguns problemas elementares como o0 dxclusivo.

O prestigio e o brilhantismo de Minsky deram gracréelibilidade ao seu livro,
levando a quase totalidade da comunidade cientifi@bandonar as pesquisas na area
por um longo periodo.

A década de 70 e o inicio da de 80 foram marcadasm siléncio quase geral
na area. Alguns poucos pesquisadores como Grosstmrgnen, Anderson, Hopfield,
Marr, von der Malsburg e Copper continuaram peseuis e desenvolvendo trabalhos
interessantes, principalmente, nas areas de meradgaciativa enderecavel pelo
conteudo, sistema visual e reformulacbes do prablel® aprendizado das redes
(HERTZ; KROGH; PALMER, 1991).

Em 1982, Hopfield deu uma importante contribuic@mca introducdo da
funcdo energia e enfatizacdo da nocdo de memdvia® @tratores dinamicamente
estaveis (HOPFIELD, 1982). Entretanto, talvez aomaifluéncia desta época tenha
vindo dosperceptronsde Rosenblatt, pois baseados nessa teoria véasmgiigadores
desenvolveram algoritmos para os ajustes dos pEsoRedes Neurais multicamada,
culminando com o surgimento do algoritmo conhecwomo Backpropagation
(retropropagacéao).

O Backpropagatiorprimeiramente proposto por Werbos em 1974 (WERBOS,
1974) e independentemente redescoberto por voltR88 por Rumelhart, Hinton e
Williams (RUMELHART; HINTON; WILLIANS, 1986), tendoParker (PARKER,
1985) e Le Cun também propostos algoritmos semidhdhE CUN, 1985).

Apos a descoberta ddackpropagationo interesse na area voltou a crescer,
desta vez de forma mais madura e consciente. No®8glanos, toda a teoria de Redes
Neurais teve aplicacdo, sendo que novas corporadddisadas a comercializacao
desta tecnologia tém aparecido. O crescimento Walade de pesquisa tem sido
grande, e novas areas de aplicacdo das Redes Nd@mi surgido, tais como:
compressao de imagem e voz (HERTZ; KROGH; PALME®91), reconhecimento
de caracteres manuscritos (WASSERMAN, 1993), distitds médicos (ROCHA,
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1992), conservacdo de energia (PARK, 1994) e piesisle séries temporais, em
especial séries econdmicas (LANDI; BARUCCI, 1998p©DDIG, 1993).

Atualmente as aplicacdes das Redes Neurais nasficede series temporais
tém se destacado. Isto pode ser atestado peldegatmutorado (CASTRO, 2001), que
apresenta uma nova técnica de predicdo nao-lineasédes temporais em que a
predicdo € obtida através de Redes Neurais aatfficio tipo Radial Basis Function
(RBF), com atribuicdo dos centros Gaussianos dagdf&s de base radial por
decomposicédo do conjunto de dados em sub-esp&poscad denominada de centros
por Decomposi¢cdo em Sub-Espagos (DSE).

A decomposicao em sub-espacos — ou componentaspaisr— do espaco de
dados é baseada na Transformada Karhunen-Loeve)(KLpredicdo requer menos
amostras prévias conhecidas do que as técnicasmcionais. Adicionalmente é
representada uma possivel solucdo para o problemencontrar dinamicamente a
arquitetura da rede neural mais apta a acompas@oaestacionariedades presentes em
muitas séries temporais, esta heuristica foi demadai como Janela de Predicao
Seletiva (JPS).

2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Técnicas de programacéo elaboradas como as degéntea Artificial, vem
sendo empregadas na resolucao de novos e antmasmpas, pois fornecem solucdes
que apresentam melhores resultados, seja no prbdat@omo na execucédo da tarefa
trazendo economia de tempo e recursos computasionai

Dentre estas técnicas as caracteristicas das Redesis Artificiais que se
destacam sédo a capacidade de aprendizado e geagiali S4o0 empregadas no
reconhecimento de padrdes, composi¢cdo musicaleggsamento de sinais digitais e
imagens, otimizagao, visdo computacional, rob@ipaevisdo de séries temporais
(BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 1998).
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2.1.1 Neur6nio Bioldgico e Artificial

Uma Rede Neural Artificial € um modelo computaeiomue compartilha
algumas das propriedades do cérebro: consiste dlasnmidades simples trabalhando
em paralelo sem um controle central.

As conexdes entre unidades possuem pesos numémees podem ser
modificados pelo elemento de aprendizado (RUSSEMORVIG, 1995). A essas
unidades damos 0 nome de neurbnio e suas CONERAPSES.

As Redes Neurais Artificiais sdo semelhantes aebcé humano em dois
aspectos basicos (HAYKIN, 2001):

> A experiéncia é a fonte do conhecimento adquirido

» O conhecimento adquirido é armazenado nas sinapses.

O neur6bnio, célula constituinte do cérebro, ilukbrgela figura 2.1, € composto
por um corpo celular chamado “Soma” onde se enam#u nucleo e por axdnios e
dendritos.

O axonio é uma fibra nervosa de superficie lisa poncas ramificacbes e maior
comprimento, é responsavel pela transmissdo nargoag#o com outros neurdnios.
Os dendritos, que tém aparéncia de arvores, possuenrficie irregular e muitas

ramificagcdes. Atuam como receptores nessa comuiocagc
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FIGURA 2.1 — NEURONIO BIOLOGICO: OS CONSTITUINTESADCELULA.
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Tal comunicacdo ou interacdo € chamada sinapseaaéterizada por um
processo quimico no qual séo liberadas substamai@smissoras que se difundem ela
juncao sinaptica entre neurdnios, o0 que causa d@oneenqueda no potencial elétrico
do neurbnio receptor. Resumindo, uma sinapse énaxéo entre neurbnios o que
implica em excitac&do ou inibicdo do neurdnio recefidAYKIN, 2001).

De forma analoga, um neurdnio artificial apreseistanesmas caracteristicas. A
figura 2.2 mostra um modelo onde podem ser visgogmpses representadas pelas
entradas e pesos sinapticos, somatério e funcaatidacdo. Cada sinapse €
caracterizada por um estimulo de entrada multiglicpelo seu peso sinaptico
correspondente. Depois desta multiplicacdo, cadal sle entrada € somado e o
resultado € entdo, aplicado a uma funcao de atvaigé restringe a saida do neurdnio
aumintervalode Oaloude-1a+1.
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FIGURA 2.2 — NEURONIO ARTIFICIAL.
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O neurodnio artificial pode ser descrito pela eqod&8AYKIN, 2001):

Y« :¢(i XiWkij 2.1

Onde,yx é a saida do neurdni@; € a funcéo de ativacéw;, X, ..., % Sa0 0S
sinais de entrada do neurbniowg, Wy, ..., Wn SA0 0S pesos sinapticos do neurdnio
em questao (neurdnio k).

Portanto, o neurdnio artificial imita o funcionan@ao neurdnio biolégico por
meio das entradas, representando as sinapses Riped®m de ativacdo que simula o
processo quimico que libera substancias quimicas excitardo ou inibirdo os

préximos neurdnios.
2.1.2 Funcdes de Ativacao

Cada neurbnio realiza um processamento simplegbeemima entrada e

computa um novo nivel de ativacdo (RUSSELL; NORVI1G95). Este processamento
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€ composto por duas etapas: na primeira, cadaden¢rdo neurdnio € multiplicada
pelo peso sinaptico correspondenjgpeso da entradado neuronig).
O resultado de cada multiplicacdo € entdo somadsdgunda etapa a soma é

aplicada a uma funcéo de ativagaobtendo-se a saida do neurdmyip (

y = f(ZXini) 2.2
A funcéo de ativacdo deve simular as caractersstiéa lineares do neurdnio
biolégico (ABELEM, 1994). As fungdes mais utilizadséo:
> Funcéo linear: E uma equagcio linear da forma:

f(x)=ax 23

> Funcéo degrau:E uma equacio utilizada para valores binariodaférma:

f(x)= {1 sex>0 4
0 sex<0

» Funcao sigmoide: Também chamada de funcdo logistica, € uma funcéo

continua que permite a transicdo gradual entr@issestados. E dada por:

1
f(x)= = 25

> Func&o tangente hiperbolica:E uma funcéo sigmdide que varia entre —1 e
+1. E dada por:

1-e*
f&)=1+eq 26
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2.1.3 Topologia das Redes

Existe uma grande variedade de redes, cada umduzwndo diferentes
resultados. Elas podem ser classificadas basicaneentalimentadas a frentiedd-
forward) e recorrentes (RUSSELL; NORVIG, 1995).

Nas rededeed-forwardos neurdnios estdo dispostos em camadas, podendo
haver redes com uma Unica camada e redes com lasilipmadas. As redésed-
forward sdo inerentemente aciclicas, ou seja, o sinabgagado somente da entrada
para a saida da rede. Também sdo chamadas redetesednia.

As redes multicamadas se distinguem das redesndadeatinica pela presenca
de uma ou mais camadas ocultas. As entradas deeundnmio sdo as saidas dos
neurénios da camada anterior, portanto ndo hadmaaqtre neurdnios de uma mesma
camada. Uma redeed-forwardé representada pela notaghoq - o -...- @,- S, onde
erepresenta o numero de neurbnios nas camadasrddaat, 0,,..., G, representam o
namero de neurdnios nas camadas oculta® eaimero de neurbnios na camada de
saida.

A figura 2.3 ilustra uma redfeed-forwardde camada Unica (a) e uma rede
multicamadas (b).

FIGURA 2.3 - EXEMPLOS DE REDES FEED-FORWARD

(a)REDE DE CAMADA UNICA (b)REDE MULTICAMADAS

Perceptrone o MLP (Multi-Layer Perceptroip sao, respectivamente, exemplos
de modelos de rede de camada Unica e rede de lagiitgpmadas.

30



Ao contrario das redeteed-forwardas redes recorrentes possuem lacos de
realimentacdo, ou seja, a saida de um neurdnio peddentrada para outro de uma
camada precedente ou, no caso de auto-realimenfzya@oo proprio neurdnio.

As redes recorrentes, chamadas de redes com mem@@ possuem
organizacao rigida e seus neurdnios tém liberdada pe ligar a qualquer outro
neuronio (RUSSELL; NORVIG, 1995) (HAYKIN, 2001) (AB.EM, 1994).

A figura 2.4 ilustra uma rede recorrente.

FIGURA 2.4 - REDE RECORRENTE.

Camada de Entrada

\/ Realimentag;ao<>
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\

Camada de Saida

A

Como exemplos de modelos de redes recorrenteseenrede de Elman, rede

de Hopfield, rede de Jordan.

2.1.4 Aprendizado das Redes

O processo de aprendizagem ocorre através de weagsminterativo de ajuste
dos parametros livres, pesos sinapticos, por ektgdao do ambiente (HAYKIN,
2001). Os paradigmas de aprendizado sdo: aprewdsgrkrvisionado e aprendizado

nao supervisionado e sao descritos a seguir.

» Aprendizado Supervisionado: também chamado de dizagio com professor.
Esta forma de aprendizado se baseia em um conmjgnexemplos de entrada-
saida que é apresentado a rede. A partir da entiadede realiza seu

processamento e a saida obtida é comparada cofdaaesperada. Caso nao
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sejam iguais, um processo de ajuste de pesosa@a@plbuscando-se um erro
minimo aceitavel. O algoritmo de aprendizado sup&mado mais comum € o
Backpropagation(HAYKIN, 2001).

» Aprendizado n&o supervisionado: € caracterizada peiséncia de algum
elemento externo supervisor, ou seja, um padraenttada fornecido permite
que a rede livremente escolha o padrdo de saidarta pas regras de

aprendizado adotadas. Possui duas divisdes:

» Aprendizado por refor¢co que consiste no mapeanmemtada-saida através
da iteracdo com o ambiente e;

» Aprendizagem nao-supervisionada ou auto-organizadke, a partir de
métricas de qualidade do aprendizado, ocorre azatg&o dos parametros
livres da rede.

Pode, por exemplo, ser utilizada a regra de apragdm competitiva. Os

algoritmos de aprendizado n&do supervisionado m@seitantes sdo: Algoritmo

deHopfielde Mapas d&ohonen(HAYKIN, 2001).

2.1.5 Rede Neural de Base Radial

Sdo Redes Neurais com mdltiplas camadas que naotrsdmdas por
retropropagacaobéckpropagatioh e que nédo tém unidades de processamento com
funcédo de ativacéo do tipo sigmoidal.

Redes que funcionam de acordo com esta estraidtijiaam unidades com
campos receptivos locaito¢al receptive fields nos quais as unidades que recebem
entradas diretamente da entrada do sistema edidibaoias a ver apenas parte destas
entradas.

Esta abordagem emprega, na maioria dos casosartreimio supervisionado e
nao-supervisionado. As redes sdo muito empregadamo c interpoladores/

aproximadores e em tarefas de classificacao.
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Esta abordagem é inspirada na propriedade de algemnios biologicos
chamada de resposta localmente sintonizédatzally tuned respon3e Tais células
nervosas respondem seletivamente a um intervait folo espaco de sinais de
entrada.

O primeiro trabalho lidando com funcdes de baseéakrddi introduzido por
Medgassy (1961) cujos resultados foram posterioreneisados para interpolacao
(MICCHELLI; HARTMUT, 1989), para estimacdo de datmie (DUDA; HART,;
SONS, 1973) e para aproximacdo de funcdes de mudtgdo suave s(nooth
multivariate functions(POGGIO; GIROSI, 1990).

Os modelos de RBF de hoje se diferenciam dos pasigpois séo de natureza
adaptativa que permite a utilizacdo, em muitassdas, de um namero relativamente
menor de unidades de processamento localmentaigiatas.

Redes RBF foram independentemente propostas poonBread e Lowe
(1988),Lee e Kil (1988), Niranjan, Than e Frank (1990) eddy e Darken (1989).
Outros esquemas similares foram introduzidos p@etias e Faber (1987), Casdagli
(1989), Poggio e Girosi (1990), entre outros.

2.1.5.1 Arquitetura das redes RBF

As redes RBF séo redes de alimentacédo para di@et-forward consistindo
tipicamente de trés camadas: entrada, escondidi@®. #\ primeira apenas propaga as
entradas.

As unidades de processamento da camada escondwmlalosalmente
sintonizaveis. As unidades na camada escondidto&imente conectadas aquelas da

camada de saida. Esta ultima possui funcdes decaovineares.
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FIGURA 2.5 - ARQUITETURA DAS REDES RBF
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2.1.5.2 Processamento das redes RBF
O processamento consiste em:

> Unidades escondidas recebem o vetor de engagea= 1,...npad,ondenpade
0 numero de padrbes

» Cada unidade na camada escondida produz uma sgjdaofisiderando a
proximidade entre a entradge um vetor parametne-dimensional; em uma

dada vizinhancar; de acordo com a equagéao 2.7:
Zi(xp):Fj(Xp’luj’aj) 2.7

A funcéoF(v) deve fazer com qug tenha valor significativo quando o vetor de
entrada estiver em sua vizinhanca (delimitada peElmpo receptivo), decaindo
rapidamente em caso contrario.

A saida é um vetor m-dimensior{g) cujo I-ésimo elemento é dado por:
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Y (X) = JZ:WU Z; (X) 28

ondeW € o peso entre a unidade escongliela unidade de saitla
2.1.5.3 Parametros e equacdes das redes RBF

Redes RBF realizam aproximacdo de uma funcéo mgk)superposicdo de
funcdes de base radial ndo-ortogonais que tém fder®ano. O grau de precisao pode

ser controlado por trés parametros:

» Numero de funcdes de base usadas;
» Localizacéo;

» Largura do campo receptivo.
Funcdes de ativacédo F(@as unidades escondidas da rede RBF comuns:

» Funcao de base Gaussiana:

_ 2
z (x)= exp(— M] 2.9

Zaj

ondey; € a media do campo receptivo da unidpde; € o desvio padrdo do campo

receptivo da unidadee ||x -y|| € uma norma Euclidiana.

» Funcéo de base logistica:

z,(x) :{1+ eX‘E_”X?T.M” -6 H 210

J

onded, € um“bias” ajustavel.
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» Funcao multiquadrética inversa:

Z, (x) = 1 211

1

(1x-p; P +0)2

Redes RBF sdo adequadas para aproximar mapeanmamteslores reais

continuos, ou continuos por parfeR” — R", paran suficientemente pequeno.

2.1.5.4 Aprendizado em redes RBF

O método de treinamento, como os demais modelosrggpnados, deve
reduzir o erro na saida da rede @)valores aceitaveis através da adaptacdo dos

parametros livres na rede RBF:

> Os centros dos campos receptivia; (

> As larguras dos campos receptivas ) e

> Os pesos entre a camada escondida e a camadaal@/\ga

A aprendizagem pode ser supervisionada, ndo-ssparada ou hibrida (que
ocorre na maioria dos casos).

O treinamento hibrido combina aprendizagem naorsiggenada com
supervisionada. A primeira treina a camada escandidfinindo os parametros desta
camada (localizacdo dos centros e larguras dosasanmegeptivos). A segunda etapa
define os valores dos pesos entre as camadas eéordle saida.

Nesta segunda fase, os parametros definidos naipaifiase ndo se modificam.
Este é o tipo de treinamento mais empregado poigeral, ndo se sabe que saidas se

desejam para a camada escondida.
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* Treinamento ndo-supervisionado:

» Determina os valores dos centros por:
» (@) selecao aleatoria;
» (b) distribuicdo sobre uma grade regular;
» (c) técnica de agrupamentdystering;
» (d) outro algoritmo.

» Determina a largura do campo receptivo atravase heuristica;

* Treinamento supervisionado

> Determina os pesos por um método que resolvaldggna de minimizacdo do
erro:
» (@) método dos minimos quadrados,

» (b) método da regra delta,

» (c) matriz pseudo-inversa.

« Treinamento ndo-supervisionado para a camada adeond

Esta etapa compreende a determinacao dos cengdard@es de base radial e

das larguras dos campos receptivos.

« Métodos para determinacao dos centros das fungdease radial

Os centros da camada escondida podem ser selectoaidvés das seguintes

estratégias:
» Selecao aleatoria (CHEN, 1991)

Os centros sdo vetores de entrada aleatoriamel@eiosmdos. Esta técnica

demanda que os padrdes de treinamento represemigradamente todo o
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espaco de solugdes do problema. Este método éesimptlireto, no entanto
pode exigir grande niumero de unidades intermediaeiscolher centros muito

préximos uns dos outros podem acarretar funciontmeadequado da rede;

Fixacdo em grade regular (BISHOP; ADDISON; WESLEY96)

Neste caso, 0s centros sdo fixados em uma gradgaregobrindo todo o

espaco de entrada. Em geral, este método exigasrunidades intermediarias
para vetores de entrada com dimensao alta (maldleddimensionalidade:

crescimento exponencial do nimero das unidades@isias);

Técnicas de agrupamento (MOODY; DARKEN, 1989)
Os centros sao definidos por técnicas de agrupamintre as quais destaca-se

algoritmo dek-médias e mapas auto-organizaveis;

» Algoritmo dask-médias
Este algoritmo divide os padrdes de treinamentagrupos, encontrando
o ponto central de cada um deles através da e&oress

1
=—— V' 212
K, nVZDS’,

ondenv, € o numero de vetores contidos no agrupamgnto

Os primeiros centros sao inicializados arbitrariatee Em seguida, os
padroes de entrada vao trocando de centro (de aacmch a distancia
euclidiana) até se chegar a uma situacdo estavelin@ero de centros é

determinado de acordo com a estratégia de treinamelidacdo cruzada.

» Mapas auto-organizaveis
Os mapas auto-organizave®JM — Self Organizing Mapsaracterizam-se
por agrupar padrdes espacialmente préximos que aithem micro-

caracteristicas. No inicio, os centros sao aleat@nte atribuidos. O centro
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gue apresentar maior produto escalar com um dador e entrada

adiciona uma versao ponderada deste vetor de ardmadgeu grupo.

» Heuristica para determinacédo da largura do cangepti&o

O valor deg; pode ser unico para todas as unidades ou podéfeente para

cada unidade escondida. Algumas das principaiddieas sao:

» Utilizacdo da distancia euclidiana média entre rosn{MOODY; DARKEN,
1989):

=2 S Uty = | 213
ngs i j(mp

ondeng € o nimero de grupos que seréo formadog.g.x € 0 centro com menor

distancia euclidiana com relagéo ao cepiroEste método produz um unico valor

de raio.

» Utilizacdo da distancia euclidiana o entre centreetor de entrada (SAHA;
KELLER; MORGAN, 1990):

1
or == > |l 4| 214
nv,

ondeW¥; € o conjunto dosiv vetores de entrada com menor distancia euclidiana

para o centrqy .

» Utilizacao da distancia euclidiana entre o cenfrto5SSOUN, 1995):

O, :O'H,Uj _:uj(mpro>) “ 2.15
ondepjmprox€ 0 centro com menor distancia euclidiana com &elap centrqy; e

0 parametro geralmente se situad#<1,5.
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» Utilizacdo da distancia euclidiana entre os cerdeisrminados pelo métode

médias:
1

== > |lu; =%, IF 216
Ay s,

onde§ é o agrupamento contendavetores de entrada.

* Treinamento supervisionado para a camada de saida

Esta etapa compreende a determinacdo dos pesesaertamada escondida e a
de saida. A primeira etapa neste processo € oda&owerro. Este € funcdo da resposta
dada pela rede comparada com a resposta que sg@ diet® Existem algumas

maneiras diferentes de se calcular o erro:

» Soma dos erros quadraticos (SS&um of squared errdpr

npad

SSE= ). 1y = yi 1P 217

=1

> Erro quadréatico médio (MSEmean squared errdr

npad

MSE=— —yi) 218

> Erro relativo médio (MRE +ean relative error

~ 1 npa |
MRE= m— 21‘ ] 219
» Raiz do erro quadratico médio (RMSEoet mean squared errpr
npad
MRE = J LS - 220

40



onde y! eyl s&o oi-ésimo padrdo desejado e obtido respectivamengeé o

namero total de padrdes.

Depois de calculado o erro, este € minimizado pocqdimentos tais como a
regra delta, o método dos minimos quadrados, e tazmmseudo-inversa (0s dois
altimos, métodos lineares) (BISHOP; ADDISON; WESLE¥Y96).

2.1.5.5 Estratégias de treinamento

O compromisso entre precisdo e generalizacdo daveosseguido para esta
aprendizagem. Para tal, duas estratégias de tremarpodem ser empregadhsid-
oute validacéo cruzadac(ossvalidation.

> Hold-out
Neste procedimento o conjunto de padrbes € dividdto trés grupos:
treinamento, validacdo e teste. Cada topologia team seus centros, seu

desempenho testado com relacéo aos trés conjuntos.

» Validagao cruzada

Esta € uma estratégia tipica de situacdes ondes toslgpadrées devem ser
considerados para o treinamento (normalmente,gessséo poucos). Neste caso,
dividem-se os padrdes emg grupos. Seleciona-se aleatoriamemtel conjuntos
para treinamento e testa-se a rede com aquelentormjue nao foi selecionado.
Este processo deve prosseguir até que todos asntosijtenham sido usados para
testes. A partir dai, calcula-se o erg): (

E, 221
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2.1.5.6 Desempenho das redes RBF

As redes RBF foram aplicadas com sucesso na apag#onde funcdes
(BROOMHEAD; LOWE, 1988) (LEE; KIL, 1988) (CASDAGLI1989) (MOODY;
DARKEN, 1989), e em problemas de classificacdo (NRAN; THAN; FRANK,
1990) (WETTSCHERECK; DIETERICH, 1992). Em tarefasificgis de
aproximacao/interpolacéo (por exemplo, predicaséta cadtica de Mackey-Glass T
instantes de tempo no futur@>50), redes RBF que empregam a técnica de
agrupamento no posicionamento dos campos recepgism alcancar desempenho
comparavel ao das redes de retropropagacdo (reeleslimentacdo direta com
unidades escondidas sigmoidais e treinadas paprefragacdo), enquanto requerem
tempo de treinamento algumas ordens de grandezermen

No entanto, redes RBF geralmente precisam de pelwosndez vezes mais
dados de treinamento para que atinjam 0 mesmo dgaacuracidade das redes
retropropagacdo. Em tarefas dificeis de classéicagedes RBF empregando um
namero suficiente de padrbes de treinamento e idedes escondidas podem superar
o desempenho de redes retropropagacao, obtendore®ltaxas de classificacao e
menos erros de classificacfes positivas falsas.

As redes RBF tém tempo de treinamento muito memogye apenas uma
pequena fracdo de unidades escondidas respondedadorpadrdo de entrada (pois
sdo unidades localmente sintonizaveis, sensiveisagpa padrées proximos de seus
campos receptivos). Isto permite o uso eficientalderitmos auto-organizaveis no
ajuste dessas unidades no modo de treinamentmaguenvolve a camada de saida da
rede. Por outro lado, todas as unidades de umaretagpropagacdo sdo avaliadas e
tém seus pesos ajustados para cada vetor de erramla fator que contribui para a
velocidade de treinamento das redes RBF € o esqdenteeinamento separado da
camada escondida e da camada de saida.

Quando utilizadas em aproximacéao de funcdes as alépo retropropagacao

conseguem maior capacidade de generalizacdo (oapebkicdo) que as RBF, pois
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ajustam globalmente os padrdes de entrada enqeatds Ultimas fazem um ajuste
local.

Pelo mesmo motivo, em problemas de classificacédess RBF cometem
menos erros de falsa classificacdo positiva doagueedes do tipo retropropagacéao.
Pode-se dizer que, em geral, é melhor o uso de @mépo retropropagacdo quando
os padrdes de entrada s&o custosos (ou dificeie derar) e/ou quando a velocidade
de recuperacdo — considerando-se a implementacamauinas seriais — é critica
(esse tipo de rede, em geral, € menor, requer mer@soria e leva a maiores
velocidades de recuperacao que as RBF) (CASTR@,)200

No entanto, se os dados sdo baratos e abundaste® recessario treinamento
on-line (como no caso de processamento de sinal adaptoantrole adaptativo,
onde os dados sdo adquiridos em altas taxas eauinpser salvos), entdo as redes

RBF séo superiores.

2.2 SERIES TEMPORAIS

A Metodologia Box & Jenkins de previsdo de sérgmgorais surgiu no inicio
da década de 1970 e, ao contrario dos métodomtastaté entdo, exigem bastante
conhecimento e experiéncia do analista. Essa eiméadvém do grau de
complexidade em sua aplicacdo. E, os pacotes canipohis ainda ndo conseguiram
uma total flexibilidade para utilizacdo automaética.

Durante as décadas 30 e 40 considerava-se atedgmoral ¢, t = 1,2,...n}
como composta por 4 componentes, ndo observavdistiatas: T; (tendéncia),S
(sazonalidade)Z; (ciclo) e ruido aleatoricaf) ou sejaz; = f(Ty, S, G, &).

As formas de decomposi¢cdo dessas componentes sao:

> Modelo aditivo:
Z[:Tt+S+Ct+at; 2.22
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» Modelo multiplicativo:
Z=T,.95.G.a 2.23

» Modelo misto:
Z=T,.85 C+a. 2.24

Wold mostrou que qualquer série tempcafatliscreta poderia ser representada
por modelos AR (auto-regressivos) e MA (médias n®)vé&orém, so foi possivel a
implementacdo destes métodos na década de 60 e@alveato dos computadores de
22 geracgao (transistor). O resultado de Wold fategie uma abordagem mais geral de
processos estocasticos desenvolvida entre outmo&gmogorov, Wiener e Whittle
(OLIVEIRA,2002).

Os Métodos Automaticos ou “caixa-preta” surgiraandeécada de 60. Sdo as
metodologias que podem ser programadas no compgaglee requerem pougquissima
intervencdo do analista. Correspondem a métodosjutamento de curvas com
parametros sequiencialmente atualizados no tempo.

Dentre estas metodologias pode-se citar:

» Regressao (linear simples, multipla);
» Modelos de médias moveis;
» Métodos de amortecimento (alisamento) exponenCiahstituem a formulacao

mais popular dos métodos automaticos, dos quais-peditar:

» Método de Brown (para série temporal ndo sazonal);
» Método de Winters (para série temporal sazonal);

» Método de Souza & Epprecht (para série temporarsdou nao).
Makridakis fez em 1979 uma competicdo com 101 séemporais e depois em

1982 repetiu a competicdo com 1001 séries tempof2és métodos automaticos

tiveram, na média, o melhor desempenho dentre toslosétodos. Mkridakis & Hibon

44



(2000) realizaram a ultima competicdo, com 3008&sdemporais, com os métodos
automaticos ainda apresentando bons resultadosetAdwmiogia Box & Jenkins foi
proposta em 1970 e se trata do mais importantaltralma area de previsdo de séries
temporais. Foi esse estudo o0 responsavel pelo g@ratesenvolvimento e a
correspondente formalizacéo da area de estudorass S&mporais.

O trabalho dos pesquisadores Box & Jenkins foied@s no importante
resultado de Wold (1938): “qualquer série temp@a@die ser representada por uma
estrutura de meédias moveis infinita”, ou melhorudlyuer processo estocastico
estacionarioY; pode ser representado como a soma de dois preceagnamente
interrelacionadosy; = Dy + A;, ondeD; é linearmente deterministico (sistematicd) e
€ um processo Médias Moveis infinito (MA))”.

A parte deterministica pode ser uma funcédo exatmhpo, como por exemplo
D; = Acos(wt)que descreve uma oscilacado cosenoidal ao longendpo. O caso mais
simples pardD; é quando se te;, = u. Box e Jenkins em 1970 propuseram uma
classe geral de modelos lineares conhecida com®MARkutoregressive integrated
moving averagepara a série temporal {4t= 1, 2, 3,... n}.

Apods Box e Jenkins, ou seja, apds 1970 surgirana®técnicas dentre as quais
pode-se citar o filtro adaptativo, o método Frsgembinacbes de métodos de

previsdes dentre outras.

2.2.1 Metodologia Box & Jenkins

Os modelos propostos por Box e Jenkins, tambémeoioits como modelos
ARIMA, consistem em uma classe de modelos lineajes associam de forma
conjunta uma parte auto-regressiva e uma parteasmeadbveis, ou seja, € feita a
integracdo dos processos (modelos auto-regressivedias moveis). Uma aplicacéo

que aborda este estudo em situacdo semelhants@odsta em (OLIVEIRA, 2002)
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2.2.1.1 Modelos Auto-regressivos (AR)

Um modelo auto-regressivo (AR) pode ser representpdr uma soma
ponderada de valores passados adicionados a um ruido (par&dake) e que, em

sua forma geral, pode ser apresentado por:

Zi=0+@ 72 1+ r+.+ G _,+4a, 2.25

onde:
» Z€é o valor da série temporal no instante
> 0 representa o termo constante da série;
» @ corresponde anésimo parametro auto-regressive, 1,2,...p;

> @& € o erro (ruido) no instante

Em funcdo da quantidade de termos auto-regressikistente no modelo pode-
se dizer que o modelo é de ord@nAR(p). Os modelos ARIMA costumam ser
parcimoniosos, ou seja, tém poucos parametrosasisanais comuns desses modelos
sdo os de ordem 1 e 2, isto €, AR(1) e AR(2) (MABRKIS; WHEEL; McGEE,
1983).

Quando os valores da série podem ser apresentafiosmomdelo ARf), a
estrutura do processo gerador da série deve sefificdeda e, entdo, estimados os
parametros do modelo. Entdo, este podera seradkilizpara previsdo de valores

futuros depois da sua adequacéao ser analisada.
2.2.1.2 Modelos de Médias Moveis (MA)
Um modelo de Médias Mdveis (MA) pode ser represimtpor uma soma

ponderada dos ruidos (erros), observados em cat@mpeassado. A representacao

geral deste modelo pode ser definida por:
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Zt:5+a—91at_1- ezat_Z'...‘eqat_q, 2.26

onde:
» Z.€ o valor observavel da serie temporal no instante
» o representa o termo constante da série;
> 0 corresponde abesimo parametro auto-regressive, 1,2,...q;

» &€ o erro (ruido) no instantaao explicaveis pelo modelo.

Em funcdo do numero parametrgsdefine-se a ordem do modelo da estrutura
Médias Mdveis e tem-se MA(Q).

Da mesma forma que os modelos Auto-Regressivosiamelos da estrutura
Médias Moveis sdo parcimoniosos e 0s casos maisiitdma pratica sdo os modelos
de ordem 1 e 2, MA (1) e MA(2) (MAKRIDAKIS; WHEELVIcGEE, 1983).

A razao de se desejar modelos parcimoniosos, au@&an poucos parametros,

esta na necessidade de se preservar 0 maior ndegraus de liberdade.

2.2.1.3 Modelos Auto-Regressivos e de Médias MOAIRMA)

Os modelos Auto-Regressivos (AR) e os modelos ddiadéMoveis (MA)
podem ser combinados e, com isso, gerar um novelm@dnhecido como modelo
Auto-Regressivo Médias Moveis (ARMA). Os modelosguAR e MA podem
representar uma grande variedade de seéries tersperabm a combinacdo ARMA,
aumentam em muito as possibilidades dos modelagadjos serem parcimoniosos
(MAKRIDAKIS; WHEEL; McGEE, 1983).

Da mesma forma que se aumentam as possibilidade®itd@rar modelo a ser
ajustado a uma determinada série temporal. A reptagdo geral deste modelo é

obtida por:

Zi=0+@Zi 1+ 2+t Gl pta-Biai_1-Bai_2-Hli_qg 2.27
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Este modelo relaciona os valores passados obseneds erros obtidos em
cada periodo ocorrido. A ordem do modelo é defimdafuncdo da quantidade de
parametros auto-regressivos e de parametros maoSersdo p a ordem da parte
autoregressiva e q a ordem da parte MA tem-se celmodiRMA (p,0 (WHEEL,;
MARKIDRAKIS, 1985).

2.2.1.4 Modelos Auto-Regressivos Integrados de BgMoveis (ARIMA)

Os modelos AR, MA e ARMA sédo validos para represgid de séries
estacionarias. Séries estacionarias sdo aquelasogdecorrer do tempo permanecem
com seus valores em torno de uma meédia constargeu@m variancia constante e a
funcdo de covarianciaj, s6 depende da diferenca de defasagem k. Muitéss sé
encontradas na pratica ndo sédo estacionarias ssitace ser colocadas nesta forma
para serem modeladas conforme Metodologia Box &iden

Uma série ndo estacionaria pode ser transformadsstanionaria desde que ela
seja ndo estacionaria homogénea, tornando-se uneraufmito de diferencas d
(MORETTIN; TOLOI, 1981). A diferenca é feita por imalo operador de retardo B,
definido por:

Bz =27, 2.28
E, entdo tem-se:

wt:Zt_Zt-lzzt_BZ:(l_B)Z: th 2.29
Se a ordem da diferencalé& 2, tem-se:

0= (Zi=Z11) - (Z1—Z12) =Z—2Z 1+ Z 2= [FZ, 2.30

e genericamente tem-se:
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w, = [7Z. 2.31

Uma série temporal estacionaria;)( pode ser representada por um modelo
ARMA (p,9. Na maioria dos casos, uma ou duas diferengas {, d = 2) séo
suficientes para deixar as séries na forma est@tao(MORETTIN; TOLOI, 1981).

Sew; € uma série de diferencas fde entdoZ; € uma integral dey, de onde
vem o0 modelo auto-regressivo integrado meédias moO¥dRIMA, que pode ser
designado por ARIMA ({,d,§, ondep e g sdo respectivamente a quantidade de
parametros AR e MA d o numero de diferenca necessarias para transf@arsérie
em estacionaria.

O modelo em sua forma geral é representado por:

Or= O T Dot T Fhwpt A - O18e.1— a0~ .. .- q%t-q 2.32

onde:

> w € 0 valor da serie no instantepds a diferenca ou nao;
> @ Sao 0s parametros auto-regressives],2,...p;
» 0, sdo os parametros de médias moves 1,2...q;

> a representa o ruido branco, (ruido com média zessiéncias.,?).

A construcdo do modelo estid baseada num cicldiiterande a determinacéo e
estruturacdo do modelo, propriamente dito, estédakesnos dados. Este ciclo pode ser
resumido nas seguintes etapas (MORETTIN; TOLOI,1)1981de uma classe de

modelos é considerada para analise:
> ldentificacdo da estrutura do processo geradoidentifica-se com base na

analise das correlogramas das auto-correlacfesoecauelacdes parciais as

ordensp, d eq da estrutura, uma das fases criticas de método.
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» Estimacao- fase em que os parametros de um modelo ddugatidentificada
sdo estimados, sendo nesta etapa é necessari@ac@ de um algoritmo de
programacéo nao linear (Algoritmo Nerquard);

> Verificacdo — através de uma andlise de residuos procura-sicareise o
modelo é o correto; caso seja, pode-se empregaodelm para a fase de
previsao;

» Previsdo— com o modelo devidamente estimado e verificaddeFse realizar

previsdes para futuros valores da série.
As fases de aplicagdo de um modelo ARIMA podemvssias melhor através do
fluxograma Figura 2.6. Para maiores detalhes, dmmstse Box e Jenkins (1976) E

Makridakis, Wheel e Mcgee (1983).

FIGURA 2.6 - FLUXOGRAMA

Especificacao
Escolha de uma classe de
modelo

\ 4

Identificacdo
Escolha dos valores p, d, g. <

A 4

Estimacao
Est. Dos parametros através de
Algoritmo de estimagé&o néo linear

Verificagao
Testes dos residuos.
Modelo é adequado?

Previsdo
UtilizacAo do modelo para
previsdes
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2.3 ARMAZENAGEM ESTRATEGICA

2.3.1 Armazenagem

Dentro da Cadeia de Abastecimento, uma importamedo para atender com
efetividade a sua gestdo € a Armazenagem. Conda@@ muito tempo como uma
atividade menos nobre que a producdo, a armazenpgesou longos anos tentando
viabilizar investimentos que eram escassos (CHIAXEN, 1989). Porém, segundo
(BANZATO, 2003), com o advento dos processos dehame&l da qualidade e
produtividade, bem como a elevacéo da logisticaocestratégia para um diferencial
competitivo, a armazenagem ganhou destaque no a@nmento da cadeia de
abastecimento (FLEURY; WANKE; FIGUEIREDO, 2000).

Atualmente, a armazenagem influi diretamente nelrde servico aos clientes,
na produtividade organizacional, além de afetauaidade de produtos e servicos,
aspectos esses fundamentais ao sucesso da organiBa¢.LOU, 1993).

A atividade de armazenagem € o elo entre o produto consumidor, sendo
parte integrante do sistema logistico da empresaegtoca produtos entre o ponto de
origem e o ponto de consumo, proporcionando infofea sobre a situacdo, condicéo
e disposicao dos itens estocados (CHRISTOPHER,)1997

2.3.2 Missoes de um Armazém

Em uma rede de distribuicdo, um armazém pode atemablquer uma destas
necessidades (COOPER; LAMBERT; PAGH, 1997):

> Ele pode conter estoques usados para equilibrarogtecer a variacao entre as
programacdes de producdo e a demanda. Com esladide um armazém
geralmente se localiza perto do ponto de fabricacfode se caracterizar pelo
fluxo de entrada e saida galletsfechados, supondo que o tamanho e volume

do produto justifique cargas do tamanhopddlets Um armazém que atenda
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apenas a esta funcdo pode ter demandas variangmgigdes mensais a
trimestrais do estoque ao proximo nivel de disicidoL

» Um armazém pode ser usado para acumular e consplimdutos de diferentes
pontos de fabricacdo dentro da mesma empresa, varids empresas, para a
remessa combinada a clientes comuns. Tal armazém gxiar localizado em
um ponto acessivel aos locais de producdo ou a Hdaselientes. A
movimentacao de produtos pode se caracterizaep#iada dgalletsfechados
e saida de caixas fechadas. A instalacdo esta imoemiz atendendo pedidos
semanais ou mensais regulares.

» Armazéns podem ser distribuidos em campo para dimas distancias de
transporte a fim de permitir uma resposta rapidaxgéncias dos clientes.
Com a frequéncia, itens individuais sao coleta@os, mesmo item pode ser

expedido ao cliente diariamente.

A Figura 2.7 mostra armazeéns realizando estas &ngdm uma rede de
distribuicdo tipica. Em muitas das redes atuais,tam individual entrard e saira de
um armazém servindo a cada uma destas funcdes ®momto de fabricacdo e o

cliente.
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FIGURA 2.7 — PAPEIS DO ARMAZEM NA REDE DE DISTRIBQAO

Armazém |:> Cliente

fabril
‘ Cliente
. Armazem /
Distribuicéo :
Cliente

Fabrica ﬁ
§> Armazém

Local

Fabr.

Fabrica

Quando possiveis, duas ou mais missdes devem s#iradas na mesma
operacdo de armazenagem. Mudancas atuais na didiolawie e custo das opcbes de
transporte tornam a combinacdo possivel para mpitodutos (CERTO, 2003). Em
particular, itens pequenos de grande valor e deananprevisivel sdo com frequéncia
expedidos para o mundo inteiro de uma Unica foséado servicos de entrega de um
dia para o outro (BARROS, 2005).

2.3.3 Funcdes de um Armazém

Armazenagem € 0 processo que envolve a adminietralg®s espacos
necessarios para manter os materiais estocadospapem ser internamente, na
fabrica, como em locais externos, mais proximos dantes. Essa acdo envolve
fatores como localizacdo, dimensionamento de aanjo fisico, equipamento de
movimentacao e recuperacdo do estoque, projetoodasdou baias de atracacéao,

necessidade de recursos financeiros e humanos (BXB@K, 1984).
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Vérias atividades fazem parte do processo de maovanao de materiais para

dentro e para fora do armazém. As funcdes baseasmazenagem conforme Moura
(1998) sao:

>

YV V.V V VYV VYV VYV VY V

Recebimento (descarga);

Identificacao (classificacéo);

Conferéncia (qualitativa e quantitativa);
Enderegamento para estoque;

Estocagem;

Remocao do estoque (separacao de pedidos);
Acumulacéao de itens;

Embalagem;

Expedicéo;

Registro das operacdes.

Deve-se observar que essas funcdes da armazenagesempre sao utilizadas

pelos armazéns da forma que esta descrita, elasnmpeér descentralizadas entre

alguns prédios ou moédulos, cada um tem sua prdpabdade, tudo depende das

necessidades particulares de cada empresa (KWASNIC$37).

2.3.4 Administracdo da Armazenagem

Estocar mercadorias de forma eficiente utilizandspaco nas trés dimensoes,

ou seja, deve ser considerada a metragem cubiespbgo utilizado, € a forma de

armazenagem chamada de Administracdo de EspactA(lLH, 2005), e este espaco

deve ser realmente muito bem administrado, poisstoacom o desperdicio de espaco,

€ maior do que com mao-de-obra nas mesmas condi¢des

Um outro objetivo da armazenagem € o de fazer querodutos fiquem

dispostos de forma a facilitar a sua movimentagdseu resgate, tornando a operagao

mais rapida e com custos menores (MAXIMIANO, 1981).
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Para Banzato (2001), na esséncia, a principal @urd@ armazenagem €
administracdo do espaco e do tempo. O espaco @edimgado e, portanto, os bons
operadores usam o0 espaco disponivel efetivamentemPo e a mao-de-obra sao
significativamente mais dificeis de gerenciar quspaco.

N&o se tinha toda essa preocupacdo com armazersy@® anos, pois nao
consideravam como parte da distribuicdo fisicapapecomo um local para estocar
(LIMA, 1998). O equipamento de movimentacao tinHaima importancia e a fungéo
deste profissional ndo era reconhecida mesmo sabgne 20% do PIB (produto
interno bruto) é gasto em armazéns e distribui¢dioaf e do custo de quase todos os
produtos imaginaveis, 25% decorre da movimentaigicaf O controle de todos esses
recursos € denominado Administracéo de Distribu{B&RROSO, 2003).

A armazenagem em qualquer empresa, se bem admaildispode ser sinbnimo
de economia, tanto no que diz respeito a econoimigndeira, ou seja, reducao dos
custos de armazenagem, quanto economia de esno fio armazém, podendo
optar por diminuir quantidades de armazéns, sefeste caso, ou entédo, diminuir o
tamanho do armazém (BERTAGLIA, 2003).

A ocupacao do espaco fisico nos armazéns ha algunpot atras, era utilizada
muito mais como armazenagem horizontal do quecatrie as empresas, percebendo
gue isto era um processo que acarretava custorapagara a utilizagdo das modernas
estruturas metalicas verticais e 0s poptets

Os conceitos de estocagem e armazenagem sao ssyeléoram utilizados por
Moura (1998) como sendo estocagem uma atividadgudeda segura e ordenada a
ordem de prioridade as matérias primas, e armaeemagpmo uma atividade de
estocagem ordenada e distribuicdo de produtos @osalme propria fabrica ou para os

clientes.
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2.3.5 Operacbes d&ickingna Armazenagem

A atividade depicking é responséavel pela coleta correta de produtossuss
quantidades corretas da area de armazenagem p@f@zes as necessidades do
consumidor.

De acordo com Rodrigues (2005), tal atividade demte um armazém é
considerada como uma das mais criticas. Dependéadgpo de armazém, 30% a
40% de todos os custos operacionais podem sewuiaio® aopicking O segundo
motivo € que a atividade de separacdo de pedidtmseu cada vez mais dificil de
gerir.

As dificuldades sao resultados dos novos prograpeasacionais, comjst-in-
time (JIT), que requerem pedidos menores sejam ensegu® mais frequiéncia e
precisdo e que mais itens de estoque sejam in@up®rao sistemaicking
(NOVAES, 2001). E um terceiro motivo esta na énfesssvada nas melhorias da
qualidade, forcando os gerentes de armazém reeasmina atividade dgicking sob
0 aspecto de minimizar os danos aos produtos (SFOREDO0).

Para o planejamento de um sistemapiteking além dos equipamentos e
sistemas envolvidos na armazenagem (SUCUPIRA, 2@08Bgcessario definir uma
estratégia para a coleta e separacao de produtfisrda a atender as exigéncias de
produtividade e flexibilidade da linha. Entre aigdade de estratégias operacionais

para melhorar a produtividade dicking destacam-se:
2.3.5.1Pickingdiscreto

Conforme ilustrado na Figura 2.8 cada separadoplienum pedido por vez e
pega apenas um produto de cada vez. A principahgam é que a integridade do

pedido nunca € prejudicada. Porém, o separadoayetmente tera que percorrer uma

grande parte do armazém para separar o pedido;
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FIGURA 2.8 — PICKING DISCRETO

Fedido 1l | | Pedida 2 | | Pedido 3 Picking Discreio

F1 10 F1 12 [ e o] = 1 operador para cada pedido
F2 20 Eag il ESRasslss = 1 prodhato por vez

DR 1] P4 30 = 1 periodo de agendatm ento

Fonte: Rodrigues (2005).

2.3.5.2Pickingpor lotes

Conforme Figura 2.9, cada separador pode assumesponsabilidade de
coletar um lote de pedidos. Quando o operador fapleta, ele pega a soma das
quantidades de cada produto, necessarias paraatedds os pedidos.

A principal vantagem sera a reducdo do tempo déoackwento por item
individual. Porem, o esforco para restabelecenegiidade dos pedidos aumenta em
relacdo a economia de tempo de deslocamento deasépalos lotes.

FIGURA 2.9 — PICKING POR LOTE.

Fedido 1 | [Pedidao 2 | | Pedidao 3 Pickingpor Loie

F1 10 |(|F1 12 ||F2 20 = 1 operador para cada pedido
P2 20 (|pz 12 ||Pz2 15 = rmais de 1 produto porez
F= 03 ||P4 =0 = 1 periodo de age rdatne nto

¥o__ o §o

| Pedido 2| [Pedido ¥ | | Pedido 2| [ Pedido 3 | | Pedido 1 |

Fonte: Rodrigues (2005)
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2.3.5.3Pickingpor zona

Um separador de pedidos dedica-se a separarnssiitdividuais em sua zona
atribuida, um pedido de cada vez ou em lotes (&igur0). De novo, a vantagem sera
a reducao do tempo de deslocamento por item indiidjue também precisa ter essa
reducdo do tempo comparada aos custos a triagetercmal de erros no atendimento
dos pedidos.

FIGURA 2.10 — PICKING POR ZONA

Pedidaol Pedido Pedida 3 Picking por Zona

F1 10 F1 12 P2 20 = maig de 1 operador para cada pedido
P2 20 ESpait? Bl = 1 prodito por ez

ELEAER [P P4 20 = 1 periodo de agendatn ento

$ o

[Fedido 3| [Pedidaz

Fonte: Rodrigues (2005)

Além dos trés métodos apresentados é comum aagélo dgicking por onda.
Neste, sdo realizadas diversas programacdes puw, tde maneira que os pedidos
devem ser coletados em periodos especificos doedise método € similar aacking
discreto, a diferenca esta no agendamento de umm@mnero de pedidos ao longo do
turno. Opicking por onda é utilizado em conjunto com os métodossamtados e a
sua vantagem € permitir uma maior integracaidking com a area de expedicéo,
através da programacao da hora de coleta e embdeqraala pedido.

O meétodo depicking utilizado pode ser uma combinacdo desses apresanta
Normalmente, estas combinagfes viabilizam um auwneet produtividade, mas

também, exige maior controle.
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Independente do método utilizado é fundamental @oqupacdo com a
ergonomia. Os incentivos por produtividade e péecistambém devem ser

considerados como importantes instrumentos na lpegaerformance de separacgéao.

2.3.6 Sistemas deicking

Existe uma ampla gama de sistemas desenvolvidasapaividade dpicking e
a sua escolha deve considerar as caracteristigexifisas da operacdo (como
variedade de itens, tamanho das unidades de séparaglocidade de operacao) e os
produtos manuseados (como peso, forma e grau giéidaale), além da tolerancia a

erros da separacéo e do orcamento disponivel.

2.3.6.1A-Frame

O A-FrameFigura 2.11 é um sistema de alta produtividadexzaje separar
centenas de pedidos em um curto espaco de tempog@nde precisdo e com um
reduzido quadro de pessoal. Este € um sistema arpdodegrado por uma esteira
transportadora, sobre a qual existe uma estrutmgasta de uma serie de canais que
cobre ambos os lados da esteira. Cada canal teabaith um determinado cédigo de
item, tendo capacidade de armazenar diversas widgde ficam empilhadas em sua

respectiva estrutura.

FIGURA 2.11 -A-FRAME
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O sistema de comando doFrame controla a ejecdo dos produtos de cada
canal na esteira e cada secdo da esteira € ass@ciath determinado pedido. No
transportados para as outras areapiddng, ou diretamente para area de embarque,
caso o pedido esteja completo.

Diversos modulos dA-Framepodem ser utilizados — tanto em série quanto em
paralelo — para que seja aumentada a capacidadeistima. Além disso, esta
tecnologia também pode ser utilizada em conjunto coros sistemas de separacéao.

Este tipo de sistema permite uma separacdo bastapida com alta
produtividade, no entanto apresenta algumas réstige uso relativas a fragilidade

e/ou formato dos itens manuseados.

2.3.6.2 Carrossel

Os carrosséis (Figura 2.12) sao equipamentos oot@is, verticais ou
horizontais, que acondicionam os produtos com g&orde trazé-los até o operador,
eliminando os tempos associados ao seu deslocamenpoocura de produtos.

A principal vantagem deste sistema é permitir up@racao com uma grande
variedade de itens. Além disso, o carrossel vértiambém permite um bom
aproveitamento de espaco por aproveitar o pé dideitprédio.

A sua principal desvantagem esta relacionada cowelacidade de coleta,

relativamente lenta, o que o torna muitas vezese@mmendavel.
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FIGURA 2.12 - CARROSSEL VERTICAL

2.3.6.3 Sistema de estocagem e coleta automéaticas

Os sistemas de estocagem e coleta automaticogesaga operar com unidades
de movimentagdo mais fracionadas sao conhecido® camiload Figura 2.13 No
entanto, mesmo osiiniload sdo capazes de operar apenas com caixas, ou #gens d
grande volume.

Entre as principais vantagens doniload pode-se destacar a sua precisao e
velocidade, além da potencialidade de operar cora grande variedade de itens.
Entre as desvantagens, destacam-se o elevadodeustiplementacdo e manutencéo,

e a falta de flexibilidade desses sistemas.
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FIGURA 2.13 -MINILOAD

ST

2.3.6.4 Separacao por radio frequéncia

Este tipo de sistema se apodia na comunicacdagdmr frequéncia para auxiliar o
operador na coleta dos itens. Para isso, o opetditiaa um terminal de mao ou um
terminal preso ao braco Figura 2.14, que indicapseno endereco do proximo
produto e o nimero de unidades a serem coletadas.

Ao realizar a coleta dos itens, o operador faztarke do cédigo de barra dos
produtos, através do terminal manual que confericéleta e indicar4 o endereco do

proximo produto a ser coletado.
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FIGURA 2.14 — TERMINAL DE RADIO FREQUENCIA COM LEITRA OTICA

Este tipo de tecnologia esta sendo bastante addimo Brazil pelo seu baixo
custo e alta flexibilidade. A sua grande desvamtagesta relacionada a sua

performance que é limitada pela velocidade de dasiento do operador.
2.3.6.5 Sistema daicking by-light

Este sistema conciliperfomancee flexibilidade conseguindo, gracas a isso, ser
um dos sistemas mais difundidos no Brasilpi€king by-lightFigura 2.15 integra a

utilizacdo de esteiras rolantes, leitores oticegresores com as tradicionais estruturas

flow racksmanuseadas por operadores.

FIGURA 2.15 PICKING BY-LIGHT
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A boa performance deste sistema é obtida atravésmdeboa disposicdo dos
produtos ao redor dos funcionarios, que coletamages produtos da sua estacao de
trabalho. Nao precisando se locomover nem movimestaaixas dos pedidos que séao
transportadas de forma automatica por meio de wmaia transportadora.

Além disso, os mostradores digitais de cada posd@dow-rack indicam
automaticamente o local e o numero de unidadesigquem ser coletados, tornando
desnecessariopcking list,0 que acelera o processo de coleta dos operadores.

A flexibilidade € o resultado da participacdo dpgradores no manuseio, que
além de considerar as caracteristicas especifieascadla produto, inclusive a
fragilidade, pode, simultaneamente, coletar e organos produtos nas caixas de
entrega.
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3 MATERIAL E METODO

3.1 METODOLOGIAS APLICADAS

3.1.1 Previsao Utilizando Redes Neurais de Bas&aRad

O desempenho das Redes Neurais € altamente infidengor alguns fatores,
como a quantidade de dados historicos utilizado$ppmlogia e os parametros
pertinentes a rede. Atualmente, ndo existe umagumatao ideal de Redes Neurais,
para resolver qualquer que seja o problema sugelfdm encontrar uma rede que
satisfaca a exigéncias do problema devem ser ssstadias configuracdes atraves de
processos iterativos procurando a rede ideal osg@wmquadre no perfil procurado.

Esse processo iterativo, também conhecido comatieate erro, consiste em
constantes modificacbes na topologia e parametmosede. Existem duas maneiras
l6gicas para efetuar as modificacbes nas redeemtativa de encontrar uma rede
adequada: uma delas é definir os parametros da anesm valores pequenos, e a
cada iteracdo aumenta-los, medir o desempenhod#a eeguardar esses histéricos
para que se possa decidir qual o melhor topologiaede; uma outra maneira € o
processo inverso, ou seja, determinar valores alwa os parametros e diminui-los
gradativamente a cada iteracdo até um minimo peEssia mesma forma que o
anterior, medir o desempenho de cada configuracdepeis decidir qual o melhor
perfil a ser utilizado.

O processo de mensurar o0 desempenho da rede restifadio ao que chama-se
de treinamento e teste. Para realizar essas dses aimeiramente sdo separados 0s
dados histéricos em dois grupos: o primeiro grupantando de dados historicos para
o treinamento da Rede Neural, corresponde a cercad/3l da quantidade total de
dados; e o segundo € o conjunto de teste ou vabdadg rede neural, que consiste na
utilizacdo da rede comparando as suas saidas apmardidade de 1/3 restante dos

dados que esta fora do conjunto de treinamento.

65



Para fazer esta comparacao utiliza-se a medidaMiBERfoot mean squared
error). Este indice é obtido em cada uma das configesobtidas da rede neural a
cada iteracao, e a configuracdo que apresentanorr®RMSE é a que mais se encaixa
na solucdo do problema em questdo. Este processméma € conhecido como a
capacidade de generalizacao da rede.

Neste trabalho, utilizamos os menores parametrssiypeis e 0s aumentamos
gradativamente, sendo utilizados sete anos deribiz¢ddas series temporais, onde
foram utilizados os cinco primeiros anos para anén@ento da rede neural e 0s
altimos dois anos para a validacdo da topologi&neste periodo de dois anos que o

RMSE é calculado para decisdo da melhor configoraca

3.1.2 Parametro Numero de Ocorréncias no Vetomia&a

O parametro namero de ocorréncias no vetor de dmtr@ um fator
extremamente relevante para a configuracdo danegial quando estamos utilizando-
a para a previsao de séries temporais, como mabt@o o objetivo da rede neural é
exatamente este, a quantidade de ocorréncia no detentrada, corresponde ao
namero de atrasos unitarios no tempo que utilizasesobre a série temporal em
guestédo podendo ser representado [gpN-1, N-2,..., N-KondeN s&o as ocorréncias
sobre a série temporal e K 0 nimero do maior atragario que sera considerado.

Estes atrasos serao fixo ao longo da serie tempoia caminhando através da
mesma compondo o vetor de entrada, formando o gumishece como janela do
tempo.

Os valores que compdem a janela do tempo seraadeoados pela rede neural
para efetuar o treinamento da mesma, onde o setivabg¢ calibrar 0s pesos internos
para que seja alcancado o valor da ocorréncia Nt#ilseja, consideraremos K
periodos passado ao longo da serie temporal, pawarpum periodo a frente.

De acordo com a série temporal o niumero de atrasit&rios pode variar
melhorando a previsdo, pois a série temporal pameec sazonalidades em algum

periodo ao longo do ano, e a quantidade de ocdarénx vetor de entrada pode
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auxiliar a rede neural a identificar esses periquya uma maior acuracidade em sua
previsdo. Depois do treinamento da rede neuralusBizados a mesma quantidade de
atrasos unitarios, para fazer a validacéo e asgdev.

O intervalo utilizado neste trabalho foi de 2 atgsunitarios no vetor de
entradas até 24 atrasos, incrementando de umadenéaada novo treinamento para

determinar a melhor configuracao.

3.1.3 Parametro Numero da Taxa de EG

O parametro referente a taxa de EG € um fatoradib para dar um objetivo no
treinamento da rede neural. Um valor € atribuidona@smo e no decorrer do
treinamento o RMSE deve ser no maximo o valor elstgp no parametro. Um valor
muito baixo ndo necessariamente significara queda tenha um o6timo treinamento,
pois pode ocorrer um super treinamento, na teatakvalcancar o valor estipulado no
parametro, o que pode prejudicar a capacidaderdaeacdo da rede.

Neste trabalho utilizamos um valor pequeno e a daglaamento com a
tentativa de encontrar a rede ideal, gradativamergementamos, medindo o RMSE
(root mean squared errprno momento da validacdo da rede neural, ao atmgi
menor erro na validacdo € o a taxa EG escolhida parpresentes dados da série
temporal que esta sendo treinada pela rede neamabbjetivo de se fazer a previsao
da mesma.

O intervalo utilizado para definir a taxa de EG dovariacdo de EG = 0,01 até

EG = 10, incrementando gradativamente na razag0@euhidades.
3.1.4 Parametro Numero da Taxa de SC

O parametro taxa de SC relaciona-se com a os da®gsampos receptivos das
unidades escondidas da rede neural, e € um dosim@ostantes parametros para o

treinamento das Redes Neurais com base radial,opmissmo determina o ajuste da

linearidade em torno da série temporal.
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Se o valor atribuido a este parametro for extrerméenpequeno pode ocorrer
uma distor¢cdo na generalizacdo da rede neuralexamplo: caso 0 mesmo assuma
um fator de SC = 0.01, veja na Grafico 3.1 que recdistorcdes no treinamento,
mesmo ocorrendo bons resultados para os pontgsadtk, mas ao utilizar um ponto
intermediario aos pontos de treinamento os valoessltantes da rede ndo serdo

satisfatorios.

Training %ectors
I:IB T T T T T T T T T

0.6

0.4

0.2

0.2

Target Wector T

0.4

OB i

0.8

_1 1 1 1 1 1 1 1

| |
-1 a8 0B 04 D2 a n? 04 0B 0B 1
Input Yector P

GRAFICO 3.1 - OCORRENCIA DE DISTORCOES NO TREINAME® |

Por outro lado, se o valor atribuido a este pandnfet extremamente grande
também podera ocorrer uma distor¢cdo na generatizagdede neural. Por exemplo:
caso 0 mesmo assuma um fator de SC = 100, vejgura 3.2 que ocorre distor¢des
no treinamento, e neste caso nem mesmo nos potitados ocorrem bons
resultados, e ao utilizar um ponto intermediarie pontos de treinamento os valores

resultantes da rede terdo um maior insatisfatorio.
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Training Yectors
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Target Wectar T

1 | |
-1 a8 L6 04 02 n 0z 04 06 08 1
Input “ector P

_12 | | |

GRAFICO 3.2 - OCORRENCIA DE DISTORCOES NO TREINAMER Il

3.1.5 Escolha do Melhor Parametro

Para o efetivo treinamento da rede neural de furd@iobase radial, ha
necessidade de definir primeiramente os trés pdrasmeue definem a melhor
configuracédo da rede neural: nUmero de ocorrérxigetor de entrada caracterizando
0s atrasos unitarios ao longo da série tempotakade EG e a taxa de SC.

Para a determinacdo dos melhores valores destamgiaos aplicasse o método
gue conhecemos por tentativa e erro, ou seja,esdadbs varios valores medindo o
desempenho da rede neural para cada conjunto deesa escolhendo assim o mais
adequado.

Essa metodologia consiste em fixar um pequeno y@doa 0S parametros e
gradativamente aumenta-lo a cada treinamento atktipela rede neural. O primeiro
parametro a ser especificado é o numero de oc@eEno vetor de entrada. A cada

incremento € efetivado um novo treinamento na nedeal e o desempenho da mesma
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€ medido através da utilizacdo do conjunto de éocras da série temporal separado
para validagao.

O desempenho é medido o RMSBot mean squared errjyra quantidade de
ocorréncia no vetor de entrada que apresentar omi®MSE, € selecionado como o
parametro pertinente de entrada.

ApOs a definicdo do primeiro parametro, o0 mesmo tézado para a
determinacdo dos proximos dois. O préximo a selindef é a taxa EG. O
procedimento é praticamente o mesmo utilizado fiaid@o do primeiro parametro, a
diferenca é gue agora ja fixamos o valor do nurderocorréncia no vetor de entrada.
Da mesma forma ocorre com o terceiro e ultimo patéorutilizado, a taxa SC. Desta
fez a diferenca € que os dois anteriores, numeracdaéncia no vetor de entrada e
taxa EG séo fixados e utilizados nesta determinagao

AplOs a aplicacdo desta metodologia todos os parasndébram definidos
encontrando a melhor configuracdo para a rede hetgtuar a previsdo da série
temporal em questéo.

Os intervalos utilizados neste trabalho foram: maraimero de ocorréncias no
vetor de entrada a variacdo foi de 2 até 24, inereamdo na razdo de 1 unidade por
treinamento; para a taxa de EG e SC a variacadef@,01 até 10, incrementando na

razéo de 0,03 unidade por treinamento.

3.2 Previsao Utilizando a Metodolodtax & Jenkins

Para este trabalho na escolha do melhor modelosocddatmetodologi®ox &
Jenking foram testados os modelos ARMA com os paramgires) (ARMA(p,Q))
respeitando a ordem maxima 5. Para cada série tamp® modelo ARMAY,0),
foram ajustados com a auséncia do parametro deaajaxe e com sua variacao de 1
meés até 12 meses.

Desta forma uma gama de testes foram realizadospar@dos em cada uma
das séries temporais. Foram utilizados 5 primeaross de historico das série para a

definicdo do melhor modelo e 2 anos restantesgpravisdo da mesma.
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3.2.1 Ordem dos Parametros dos Modelos ARMA(p,q)

Os modelos utilizado para realizar as previsdessdass temporais foram 0s
modelos ARMA(p,q), através da metodolod@dax & Jenkins Foram testados os
seguintes modelos: ARMA(0,0) SARIMA(0,0) , ARMAQ), SARIMA(1,0),
ARMA(2,1) SARIMA(2,1), ARMA(3,2) SARIMA(3,2) , ARM\(4,3) SARIMA(4,3)

e ARMA(5,4) SARIMA(5,4). Para cada modelo foi iddldo sem a presenca de

sazonalidade e com a variacdo da sazonalidadesés até 12 meses.

3.2.2 Escolha do Melhor Modelo

O ajuste do melhor modelo a ser utilizado paraipé@vdas series temporais em
questdao, foi perante a utilizacdo do periodo dmbs de historico das séries temporais
e para validar cada um dos modelos utilizou-se asdd seguintes de historico. Para
cada teste de modelos foram utilizados para définitp modelo ideal dois critérios: o
primeiro critério foi a analise do Periodograma meiliado (ntegrated Periodogram)

e 0 segundo a analise do RM3$&ot mean squared errpno periodo de validagao.

O Periodograma Acumulado ilustrado na Grafico 8f8re-se a um gréafico dos
residuos do ajuste do modelo, no presente perigtiribo da série representado pelos
5 anos. Para cada modelo é verificado o ajustmia tlos residuos ha linha central do
grafico, o modelo que apresentar a menor oscilagd@otorno desta € o mais

apropriado para efetuar as previsoes.
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Periodograma Integrado

COrdenada

Fregiiéncia

GRAFICO 3.3 — GRAFICO DE RESIDUOS DO AJUSTE DO MODE

A medida do RMSE é em relacao a previsao paraiogmede 2 anos seguintes,
reservado para validagdo. Quanto menor o RMSE meldesempenho do modelo de

previsao.
3.3 MATERIAL

Os dados utilizados neste trabalho correspondehisa@rico de sete grupo de
produtos no periodo de 7 anos. Foi exigido sigitapempresa consultada, dai os
dados sofreram alteraces por meio de uma comlungiar, porém foram mantidas
as suas proporcionalidades bem como as sazonaida@l@ que ndo houvesse

distor¢cbes nos calculos efetuados para previsaedtas temporais.
3.3.1 O Centro de Distribuicédo (CD)

Neste trabalho, foram considerados sete grupos rddufps alimenticios:
biscoito, macarraaandies chocolates, refrescos, cereais e panetones.

O layout do CD tem as seguintes caracteristica&322nf de &area total, em
formato retangular; em um lado menor deste, esZalizadas as 16 docas (areas onde
os produtos sédo colocados, apds a separacao, aexréncia e onde os caminhdes
encostam para o carregamento); sdo 89 colunasapaezenagem em cada prateleira,

com 5 niveis de altura, do nivel O (nivel do cleté)o nivel 4, o que resulta num total
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de 15.110 enderecos (espaco correspondentepallenhde qualquer produtolRallet é
uma estrutura de madeira, confeccionada com tabeasais ou menos 5 cm de
espessura, formando uma &area de aproximadament& $ohre essa estrutura de
madeira sdo colocados os produtos, para depois sgreazenados nas prateleiras.
Cadapallet comporta um numero diferente de itens (caixas,ofamisplay e
unidade), dependendo de como cada produto € catiesdio. Entre as prateleiras
estdo as ruas de acesso para aos enderecos (s@asl7Exceto as prateleiras das

paredes laterais, cada uma possui enderecos wipada duas ruas distintas.
3.3.2 A Area déPicking

Area depicking é uma parte do armazém destinada a separaciocdggs de
um pedido, no momento do carregamento, cuja suastigades ndo correspondem a
um pallet completo. No armazém estudado para realizacd® desttalho, os sete
enderecos de cada prateleira mais proximos das,docanivel 0 (zero) em todas as
colunas, compdem a areapeking dos produtos, totalizando 238 enderecos.

A separacao dos produtos € realizada da seguim@foelacionam-se todos 0s
itens de um determinado produto do embarque, imdkpee do pedido a que
pertence, e gera-se uma tarefa ao funcionario qwe thuscar todos esses itens,
carregando-os nas paleteiras (maquinario manuedagkd para carregar upellet), e
levando-os para a doca. Os itens sdo empilhadoe agbaleteira e o funcionario que
esta efetuando a separacao, levara os itens pasasgdonente quando a quantidade
pré-determinada em sua tarefa estiver satisfeita.

Deste modo, sdo geradas as tarefas para todosodstgs do embarque e
designadas para um numero de funcionarios sufeipara realizacdo de toda a

separacao.
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3.3.3 Dimensionamento Atual da AreaRieking

Nas areas deicking, ocorre o processo de ressuprimento, processo aste
consiste na reposicao de yalletcompleto de itens, quando 0 que se encontra na area
depickingchega ao fim, com a separacéao de itens pelos asuéari

A disposicdo e a quantidade de produtos na areaiaking, € um fator
extremamente relevante para o processo de sepalagfoodutos para o embarque.

Para cada produto que esta disponivel na argeckimg € deixado uma certa
guantidade de enderecos para que possa ser oquiguiiletsdeste produto.

A empresa dispde de varios itens, e cada um deksipvarias embalagens de
tamanhos e quantidades diferentes para serem daftizados, para facilitar as vendas
e 0s controles, a empresa utiliza uma embalagemapa®s itens sdo agrupados
dentro dessas embalagens, e sdo essas quantidad@sspque foram fornecidas para
realizacéo deste trabalho.

Cadapallet comporta e 3 unidades dos dados fornecidos. Egladerefere-se
a uma embalagem onde os itens sdo agrupados pa&acauercializados e
transportados. Para cada item a quantidade van#&rodelesta embalagem, e as
quantidades de itens relacionados a cada prodotordgm fornecidas.

O calculo das quantidades de enderecos por prodoiosfetuado através de
um somatoério em unidades geallets dos ultimos 5 anos de todos os 7 produtos
apresentados aqui neste trabalho, e realizacdonued#a diaria, e para essa media
dividiu-se por 2 ressuprimento por turno de traballh como a empresa funciona 3
turnos entdo dividiu-se por 6 e trabalhando os lta$os obtidos juntos aos
funcionarios mais experientes chegaram a conclgséarea deicking ocuparia os 7
enderecos mais proximos das docas de cada prateleinivel 0 em todas as colunas,
totalizando 238 enderecos. As quantidades de egaepsr produto ficaram conforme

0 quadro 3.1 abaixo.
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QUADRO 3.1 — QUANTIDADE ATUAL DE ENDERECOS POR PR@DO
ATUAL

Biscoito | Macarrda Candies | Chocolate| RefrescoCereais| Panetoneslotal

38 38 38 38 35 30 21 238

Uma quantidade excessiva de enderecos para unmiledeo item podera
causar problemas de vencimento de data de validamao ospalletsestdo dispostos
um ao lado do outro formando uma fila, os sepaesltéendem a separar itens do
primeiro pallet, pois 0 mesmo é o que esta mais proximo da arei&ckieg e quando
Nno mMesmo ocorre 0 esvaziamento completo sera m$sULCOMO PoOSSui muitos
pallets o ressuprimento acontecera antes gpallet que esta no ultimo endereco da
fila seja consumido, e os separadores comecam remtanseparar itens do primeiro
pallet, que foi o que acabou de ser ressuprido. Com jEste ocorrer que os Ultimos
palletsdaquele produto na area pieking acabam ndo sendo consumido, provocando
0 vencimento da sua data de validade.

Por outro lado, se a quantidade de enderecos pardeterminado item for
pequena demais para o0 nivel de consumo do itene, @oairer que os usuarios ficam
parados esperando mallet que foi totalmente esvaziado ser ressuprido, paea
possam completar a quantidade de itens destinadsuartarefa, causando assim, um
aumento no tempo de separacao e consequentemerdenpo de embarque, o que
torna um fator negativo para a eficiéncia do presgpodendo ocorrer o0 atraso de

cargas.

3.3.4 Produtos e suas Sazonalidades

Os itens deste armazém tratam-se de produtos aioioen que estdo divididos

em 7 grupos, formando o portfélio de comercialipacid empresa. Cada grupo é

descrito adiante com suas caracteristicas de canseinsazonalidade, os dados
correspondem ao periodo 01/01/1999 a 31/12/20€8iz@ndo 7 anos de historicos.
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a) BISCOITO — Esta categoria representa cerca dé @&s movimentagoes
totais do armazém, representado a categoria comor riradice de movimentacdo na
area depicking Conforme relatos fornecidos pela empresa, o coasieste produto
possui um aumento substancial relacionado ao irdoigeriodo de volta as aulas
escolares do ensino fundamental, nos meses de maagmsto. ApOs 0 inicio das
aulas, no primeiro semestre, ocorre uma demandstasde nos meses de abril, maio,
junho e julho. Ja no segundo semestre 0 aumengisterem relacdo o primeiro més e
permanece constante nos meses de setembro, outdwembro, dezembro. Nos

meses de janeiro e fevereiro o0 consumo cai subatarente.

Consunmo de Biscoitos
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w000 N N A A VI A M VN
20000I\I\l\“l"\l\‘\'l\ N\ \'\'I\V
00 NN/ \/ \Y/ :
0
1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81
Periédo - Més

GRAFICO 3.4 — CONSUMO DO PRODUTO POR PERIODO - BBTO

Fonte: Empresa de Produtos Alimenticios

A titulo de ilustracdo sdo apresentados as suldgigise percentuais de

movimentacao dentro da categoria Biscoito:
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25 % Biscoito
30 % Recheados
22 % Wafers
18 % Roscas
15 % Tradicionais
9 % Sortidos

6 % Diversos

b) MACARRAO - Esta categoria € responsavel por aede 20% das
movimentacdes de itens na area de picking, segdados da empresa 0 consumo de
macarrdo possui um pequeno aumento no periodoveéenm nos meses de julho,
agosto e setembro e uma pequena baixa de consunardmwnos meses de dezembro,

janeiro, fevereiro e marco.
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GRAFICO 3.5 - CONSUMO DO PRODUTO POR PERIODO - MARRAO

Fonte: Empresa de Produtos Alimenticios
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A titulo de ilustracdo sdo apresentados as suldgigise percentuais de
movimentacao dentro da categoria Macarrao:
. 20 % Macarréo
« 35 % Com ovos/cortados
* 25 % Com ovos/ninho
* 25 % Sémola

15 % Instantaneo

c) CANDIES - Esta categoria € responsavel por cerca de 18% da
movimentacdes dos itens na area de picking. O ocomsdesses produtos €
considerado constante, ou seja, as variacdes mA@redisiveis e nem apresentam

periodos sazonais aparentemente.

Consumo de Candies

Consumo M
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1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81
Meses

GRAFICO 3.6 - CONSUMO DO PRODUTO POR PERIODCANDIES

Fonte: Empresa de Produtos Alimenticios

78



A titulo de ilustracdo sdo apresentados as sulddigise percentuais de
movimentacao dentro da categdiandies

. 18 % Candies
* 43 % Balas mastigaveis
37 % Balas duras

e 20 % Pirulitos

d) CHOCOLATES - Esta categoria € responsavel pocacele 18% das
movimentacdes dos itens na area de picking. Eetiupy possui uma regularidade em

Seu consumo, possui picos aparentes na pascoaa @eguena suavizacdo dos dois
altimos meses do ano.

Consumo de Chocolates

= Chocolates
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Consumo M

GRAFICO 3.7 - CONSUMO DO PRODUTO POR PERIODO - CHOIATES

Fonte: Empresa de Produtos Alimenticios

15 % Chocolates
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e) REFRESCOS - Esta categoria € responsavel paa ceée 12% das
movimentacdes dos itens na area de picking. Eetlufiy apresenta um forte aumento

de consumo no verdo chegando ao maio indice maasifisamente em dezembro.

Consumo de Refrescos
— Refrescos ‘
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1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81
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GRAFICO 3.8 - CONSUMO DO PRODUTO POR PERIODO - REHSOS

Fonte: Empresa de Produtos Alimenticios

. 12 % Refrescos
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f) CEREAIS - Esta categoria € responsavel por cedea 7% das
movimentacdes dos itens na area de picking. Estdupy possui uma demanda
constante sem alteragbes ao longo do ano e refaesem pequena parcela no
consumo total.

Consuno de Cereais

Consumo M

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81
Meses

GRAFICO 3.9 - CONSUMO DO PRODUTO POR PERIODO - CERE

Fonte: Empresa de Produtos Alimenticios

. 7 % Cereais
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g) PANETONES - Esta categoria € responsavel pocacete 3% das
movimentacdes dos itens na area de picking. Estelupy possui uma grande
sazonalidade nos periodos proximos do natal (médedembro), com uma caida

consideravel nos outros meses.

Consumo de Panetones
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GRAFICO 3.10 - CONSUMO DO PRODUTO POR PERIODO - FAINDNE

Fonte: Empresa de Produtos Alimenticios

. 3 % Panetones
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3.4 METODOS

Para utilizacdo das Redes Neurais RBF foram utlitiza

* Funcbes de ativacdo F(@as unidades escondidas da rede RBF comuns:

» Funcao de base Gaussiana:

» Aprendizado em redes RBF
» Treinamento supervisionado

» Meétodo da regra delta,

» Para determinagao da largura do campo receptivo

» Utilizacao da distancia euclidiana média entrerosnt

* Treinamento supervisionado para a camada de saida
» Raiz quadrada do erro quadratico médio RMSE; Degmisalculado o erro,

este € minimizado por procedimentos tais como i raglta.
« Estratégias de treinamento
> Hold-out, neste procedimento o conjunto de padrdes é divigiotrés

grupos: treinamento, validacdo e teste. Cada tgmoltem, com seus

centros, seu desempenho testado com respeitcéaasotmjuntos.

Para utilizagdo da Metodologia Box & Jenkins fonarhzados:

¢ Os modelos utilizado para realizar as previsfeséadss temporais foram os

modelos ARMA(p,q), através da metodoloBiax & Jenkins
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4 IMPLEMENTACOES E RESULTADOS

A implementagcdo dos programas desenvolvidos nesb@lho, necessitam de
dois softwares auxiliares: Matlab versao 6.5 (pksenvolver o programa contendo as
Redes Neurais de funcdo de base radial), e o &pdigs Plus 5.1 (para analisar as
séries temporais em funcdo da Metodologia Box &kibes). Foi utilizado para
desenvolvimento e teste um computablmteBook Pentium 4 Int&lom processador
3.2 GHz e 1Gb de memoria RAM.

A configuracdo da rede neural que melhor correspaindorevisdo de uma
determinada série temporal deve ser obtida, fazeeste de varias configuracdes
variando seus parametros de entrada e medindo d@esempenho de previsdo, e para
facilitar esse trabalho e conseguir a configuradaal desenvolveu-se um programa
automatico que testa uma infinidade de configurag@griando os parametros de
entrada da rede neural. Neste desenvolvimentdifiziaglo o softwaréMatlab.

Os parametros de entrada da rede neural foram:

» Taxa SC;
» Taxa EG,;

> NuUmero de ocorréncias no vetor de entrada;

A linguagem utilizada para o desenvolvimento folirguagem propria do
Matlab.

Este programa que se encontra no Anexo 1, estapanado para iniciar 0s
parametros com um valor minimo dos parametros renmentando um por vez até o
limite maximo estipulado para cada parametro. Amatrar o melhor valor para cada
parametro o mesmo é fixado e utilizado na variagipréximo.

Essa seqUéncia é utilizada até que todos eles sgimados e satisfaca a
melhor previsdo para a determinada série tempArglerformance do programa foi
considerada adequada, pois para cada série o @enp@cessamento para encontrar a

topologia ideal foi em média 90 segundos.
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ApOs a escolha da configuracdo ideal, o programaa ges grafico de
treinamento, que para este trabalho foi utilizadgmés para o treinamento, e o grafico
da previsdo, que foram estipulados para este haba$ 2 Ultimos anos, o qual
compara-se com o valor real e ainda gera-se oloatio RMSE (oot mean squared
error) para esta previsao.

A escolha do melhor modelo da metodoloB@ & Jenkingoi auxiliada pelo
software estatisticaStatgraphics Este software permite que seja informado a ordem
maxima dos modelos ARMA(Q) e sua sazonalidade. O software emite as simuacoe
para cada combinacdo de paramepasq do modelo ARMA respeitando a ordem
maxima, calcula o RMSE e para o menor deles api@senresiduos, retirados do
ajuste do modelo, que possibilita a criacdo doigyaPeirodograma Integrado
utilizado para a andlise da consisténcia do mqguiia as previsdes.

Da mesma forma, nas Redes Neurais sdo utilizadamsoS do historico das
séries temporais para o0 ajuste do modelo e 2 aarasgs previsdes. As previsdes sao
retiradas ddStatgraphicse utilizadas ndVatlab para gerar o grafico de comparacéo

com o consumo real nos 2 dltimos anos e o calaulRMSE na previsao.

4.1 TOPOLOGIAS ESCOLHIDAS

Neste trabalho foi analisado sete séries tempal@isonsumo de produtos
alimenticios, sendo utilizado como principal fereamta de comparacdo entre as
previsdes feitas, através das Redes Neurais coes badiais e a metodologBox &
Jenkins o parametro RMSE. Serdo apresentadas as comparegidindo os graficos
pertinentes e as previsdes em cada situacédo eatuBadutilizado 7 (sete) anos de
historico das series, dos quais foi utilizado ®i€o) primeiros anos para o ajuste do
modelo, tanto para redes RBF quanto para metodoBgk & Jenkins, e os ultimos
dois (anos) para validacdo e escolha entres essssnbdelos para efetivamente
realizar as previsdes. Como foi citado logo aciameedida do RMSE que indicara o
modelo mais adequado, ou seja, nos dois Ultimos anque apresentar o menor
RMSE.
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4.1.1 Serie Temporal - Biscoito

O Gréfico da série temporal foi apresentada nauaps.

4.1.1.1 Dadostatgraphics- MetodologiaBox & Jenkins

O modelo que melhor ajustou os dados foi : SARIM2ZY3X (3,2) com

sazonalidade de 6 meses.

O gréfico do Periodograma Integrado, adiante, raapiie os residuos do ajuste
comportam-se como um ruido branco, ou seja,dd(00Q grafico foi construido sobre

os residuos do ajuste do modelos sobre os 5 (ch@oeneiros anos de histdrico

consumo da série.

Penodograma Integrado

Ordeniada

Frequéneia

GRAFICO 4.1 — PERIODOGRAMA INTEGRADO - BISCOITO
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A tabela adiante, segue a previsdo dos 2 (doisphast anos escolhido como
validacdo do modelo. O modelo Box & Jenkins é ajst e a previsdo no periodo de

dois anos é efetuada, comparada com o consumanedindo o RMSE.

TABELA 4.1 — COMPARACAO ENTRE CONSUMO REAL E A PRESAO BOX
& JENKINS - BISCOITO

Consumo real Previsdp| Consumoreal Previsao
16390 8499,23 19070 9412,01
27940 17960,4 28990 16978,9
69340 52585,9 69790 54824,3
60190 41776,8 64510 42889,2
38290 25946,4 43390 25622,4
39190 26011,3 43390 27273,5
26440 17573,6 31390 16391,8
56590 42380 59390 43682,8
48640 33107,7 50110 33977,3
49690 35894,3 54590 35813,4
34690 24692,1 39550 26073,1
25690 17303 28990 16377,7

Medida de erro RMSEL4.317,7635
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Adiante segue o grafico da tabela 4.1 acima, @y segrafico que representa a

validacdo do modelo ajustado para a previsao.

GRAFICO 4.2 — CONSUMO REAL X PREVISAO BOX & JENKINSBISCOITO
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4.1.1.2 Dadodlatlab — Redes Neurais com Bases Radiais

Para o0 ajuste dos parametros abaixo foi utilizadoirico) primeiros anos de

histérico de consumo da serie temporal.
Parametros da rede neural base radial:
» eg =0,3700;

» sc=2,3500:
» numEntrada = 10;
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Adiante segue o gréafico 4.3 de treinamento no derdos 5 (cincos) primeiros

anos de historico das séries temporais.

GRAFICO 4.3 — TREINAMENTO DA REDE - BISCOITO
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A tabela adiante, segue a previsdo dos 2 (doishasgt anos escolhido como
validacdo do modelo. O modelo das redes RBF éagjast a previsao no periodo de

dois anos é efetuada, comparada com o consumanedindo o RMSE.

TABELA 4.2 — COMPARACAO ENTRE CONSUMO REAL E A PRESAO
PELAS REDES NEURAIS RBF - BISCOITO

Consumo real Previsgo| Consumo real Previsao
16390 9737 19070 6623
27940 23860 28990 24040
69340 50073 69790 49378
60190 49736 64510 41067
38290 32805 43390 37071
39190 37803 43390 37726
26440 17560 31390 17246
56590 53473 59390 50923
48640 46305 50110 54725
49690 29756 54590 32258
34690 28494 39550 28253
25690 16802 28990 20004

Adiante segue o grafico 4.4 da tabela 4.2 acima,sea, o grafico que

representa a validacdo do modelo ajustado paravésgo.
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GRAFICO 4.4 — CONSUMO REAL X PREVISAO PELA RBF —®TOITO
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Erro RMSE: 11.902

4.1.1.3 ARMA x RBF

Comparando as medidas do RMSE, ficou evidente cpjaste através da RBF
foi superior, devido ao seu RMSE estar com um vaenor. O que mostra que para a
série temporal, representando o consumo de Biscqimdem ser utilizadas para as
proximas previsdbes as redes RBF, como ferramentxilise@ nas definicdes

estratégicas da empresa.

RMSE da previsao através do modelo ARMA 14.317,7635
RMSE da previsao através da RBF 11.902.
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4.1.2 Serie Temporal - Macarrao

O Gréfico da série temporal foi apresentada nawaap3.

4.1.2.1 Dadostatgraphics- MetodologiaBox & Jenkins

O modelo que melhor ajustou os dados foi: SARIM3Y4X (4,3) com
sazonalidade de 3 meses.

O gréfico do Periodograma Integrado, adiante, raagpiie os residuos do ajuste
comportam-se como um ruido branco, ou seja,dd(00 grafico foi construido sobre

os residuos do ajuste do modelos sobre os 5 (cih@oeneiros anos de historico

consumo da série.

GRAFICO 4.5 — PERIODOGRAMA INTEGRADO — MACARRAO
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A tabela 4.3 adiante, segue a previsao dos 2 (ditisjos anos escolhido como
validacdo do modelo. O modelo Box & Jenkins é ajst e a previsdo no periodo de

dois anos é efetuada, comparada com o consumanedindo o RMSE.

TABELA 4.3 — COMPARACAO ENTRE CONSUMO REAL E A PRESAO BOX
& JENKINS — MACARRAO

Consumo real Previsgo| Consumo real Previsao
10464 7763,39| |11154 8446,67
14514 12276 22834 12545,9
30714 21454.,4| | 24914 21310,6
25464 21011,9| |33714 21425,9
36114 21882,2| 140434 22197,4
32964 16810,1| |32914 16769,7
53964 38443,9| (41714 37813,3
68064 47203,1| |57714 46674,8
34014 36634,7| |49554 36975,3
29814 24419,1| | 36594 24338,4
26964 12255,8| [28114 11412,2
27714 17675,6| |27314 16536,7

Medida de erro RMSE: 11.764,09
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Adiante segue o grafico 4.6 da tabela 4.3 acima,sea, o grafico que

representa a validacdo do modelo ajustado paravésgo.

GRAFICO 4.6 — CONSUMO REAL X PREVISAO BOX & JENKINS-
MACARRAO

Consumo Real Previsao B&J

4.1.2.2 Dadodatlab — Redes Neurais com Bases Radiais

Para o ajuste dos parametros abaixo foi utilizadoirtco) primeiros anos de

histérico de consumo da serie temporal.

Parametros da rede neural base radial:

> eg = 0.1600;

» sc =1.1500;
» numEntrada = 10;
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Adiante segue o gréafico 4.7 de treinamento no derdos 5 (cincos) primeiros

anos de historico das series temporais.

GRAFICO 4.7 — TREINAMENTO DA REDE — MACARRAO

Consumo Re - Treinament RBF
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A tabela 4.4 adiante, segue a previsao dos 2 (ditisjos anos escolhido como
validacdo do modelo. O modelo das redes RBF éaaiast a previsao no periodo de

dois anos é efetuada, comparada com o consumanedindo o RMSE.

TABELA 4.4 — COMPARACAO ENTRE CONSUMO REAL E A PRESAO
PELAS REDES NEURAIS RBF — MACARRAO

Consumo real Previsgo| Consumo real Previsao
10464 4425 11154 16755
14514 10660 22834 24892
30714 18932 24914 26340
25464 17955 33714 26850
36114 30622 40434 35425
32964 29735 32914 26718
53964 32835 41714 36862
68064 49383 57714 45673
34014 33158 49554 38823
29814 28448 36594 33025
26964 23173 28114 27345
27714 17964 27314 14188

Adiante segue o grafico 4.8 da tabela acima, @y segrafico que representa a

validacdo do modelo ajustado para a previsao.
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GRAFICO 4.8 — CONSUMO REAL X PREVISAO PELA RBF — MNARRAO
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Erro RMSE: 8.689,3.

4.1.2.3 ARMA x RBF

Comparando as medidas do RMSE, ficou evidente cpjaste através da RBF
foi superior, devido ao seu RMSE estar com um vaenor. O que mostra que para a
série temporal, representando o consumo de Macgrdilem ser utilizadas para as
proximas previsdbes as redes RBF, como ferramentxilis@ nas definicdes

estratégicas da empresa.

RMSE da previsao através do modelo ARMA 11.764,09.
RMSE da previséo através da RBF 8.689,3.
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4.1.3 Serie TemporalGandies

O Gréfico da série temporal foi apresentada nauap3.

4.1.3.1 Dadostatgraphics- MetodologiaBox & Jenkins

O modelo que melhor ajustou os dados foi : ARIMAJ2,

O grafico 4.9 do Periodograma Integrado, adiantestra que os residuos do
ajuste comportam-se como um rufido branco, ou Béfag?). O grafico foi construido

sobre os residuos do ajuste do modelos sobreaisco$ ) primeiros anos de historico

consumo da série.

GRAFICO 4.9 — PERIODOGRAMA INTEGRADO EANDIES
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A tabela 4.5 adiante, segue a previsao dos 2 (ditisjos anos escolhido como
validacdo do modelo. O modelo Box & Jenkins é ajst e a previsdo no periodo de

dois anos é efetuada, comparada com o consumanedindo o RMSE.

TABELA 4.5 — COMPARACAO ENTRE CONSUMO REAL E A PRESAO BOX
& JENKINS —CANDIES

Consumo real Previsgo| Consumo real Previsao
20886 21596,8| |21726 21670,5
20776 21859,7| |21726 21662,5
22086 21770,5| 22996 21655
21486 21774,5| |21566 21647,9
22686 21755,4| 22996 21641,3
20886 21743,4| 21956 21635,1
22086 21730,6| |21566 21629,3
21126 21719 23126 21623,8
21006 21708 23386 21618,7
21846 21697,7| |22996 21613,9
22446 21688,1| |23126 21609,4
20886 21679 22606 21605,1

Medida de erro RMSE: 912,9.
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Adiante segue o grafico 4.10 da tabela 4.5 acimaseja, o grafico que

representa a validacdo do modelo ajustado paravésgo.

GRAFICO 4.10 — CONSUMO REAL X PREVISAO BOX & JENKB\-CANDIES
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4.1.3.2 DadoMatlab — Redes Neurais com Bases Radiais

Para o ajuste dos parametros abaixo foi utilizadoirico) primeiros anos de

historico de consumo da serie temporal.

Parametros da rede neural base radial:

» eg = 0.5800;

» sc =0.9100;
» numEntrada = 10;
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Adiante segue o gréfico 4.11 de treinamento nooperidos 5 (cincos)

primeiros anos de histérico das series temporais.

GRAFICO 4.11 — TREINAMENTO DA REDE €ANDIES
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A tabela 4.6 adiante, segue a previsao dos 2 (ditisjos anos escolhido como
validacdo do modelo. O modelo das redes RBF éaaiast a previsao no periodo de

dois anos é efetuada, comparada com o consumanedindo o RMSE.

TABELA 4.6 — COMPARACAO ENTRE CONSUMO REAL E A PRESAO
PELAS REDES NEURAIS RBF €ANDIES

Consumo real Previsgo| Consumo real Previsao
20886 21508 21726 23654
20776 22078 21726 23957
22086 22682 22996 23896
21486 22990 21566 23887
22686 23594 22996 23946
20886 23781 21956 23902
22086 23942 21566 23738
21126 23843 23126 23907
21006 23924 23386 23982
21846 23516 22996 24044
22446 23256 23126 24056
20886 23238 22606 24010
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Adiante segue o gréfico 4.12 da tabela 4.6 acimaseja, o grafico que

representa a validacdo do modelo ajustado paravésgo.

GRAFICO 4.12 — CONSUMO REAL X PREVISAO PELA RBFGANDIES
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Erro RMSE: 809.5834.

4.1.3.3 ARMA x RBF

Comparando as medidas do RMSE, ficou evidente cpjaste através da RBF
foi superior, devido ao seu RMSE estar com um valenor. O que mostra que para a
série temporal, representando o consumo de Canubelgm ser utilizadas para as
proximas previsdbes as redes RBF, como ferramentxilise@ nas definicdes

estratégicas da empresa.

RMSE da previsao através do modelo ARMA 912,9.
RMSE da previséo através da RBF 809,58.
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4.1.4 Serie Temporal - Chocolate

O Gréfico da série temporal foi apresentada nawaap3.

4.1.4.1 Dadostatgraphics- MetodologiaBox & Jenkins

O modelo que melhor ajustou os dados foi : SARIM3Y4X (4,3) com

sazonalidade de 4 meses.

O grafico 4.13 do Periodograma Integrado, adiamtestra que os residuos do
ajuste comportam-se como um ruido branco, ou Béfag?). O grafico foi construido

sobre os residuos do ajuste do modelo sobre dadn$c) primeiros anos de histérico

consumo da série.

GRAFICO 4.13 — PERIODOGRAMA INTEGRADO — CHOCOLATE
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A tabela 4.7 adiante, segue a previsao dos 2 (ditisjos anos escolhido como
validacdo do modelo. O modelo Box & Jenkins é ajst e a previsdo no periodo de

dois anos é efetuada, comparada com o consumanedindo o RMSE.

TABELA 4.7 — COMPARACAO ENTRE CONSUMO REAL E A PRESAO BOX
& JENKINS — CHOCOLATE

Consumo real Previsgo| Consumo real Previsao
24075 20302,1| |31235 21997,9
20599 18222,3| |31234 20283,3
35387 32107,9| |39239 34041,3
38286 32284,3| 45635 33245,2
32484 26748,2| 136360 28490,6
28571 25673,1| |33481 27628,9
24080 19916,9| |27397 22209,4
29876 24981,8| |34916 27401,5
22915 20776,8| 26115 22234.,8
25239 19670,5| |24840 21232,6
13926 14582 17635 15746,6
16972 12400,5| |22119 13521

Medida de erro RMSE: 6.044,62.
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Adiante segue o gréfico 4.14 da tabela 4.7 acimaseja, o grafico que

representa a validacdo do modelo ajustado paravésgo.

GRAFICO 4.14 — CONSUMO REAL X PREVISAO BOX & JENKHN —
CHOCOLATE
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4.1.4.2 Dadodatlab — Redes Neurais com Bases Radiais

Para o ajuste dos parametros abaixo foi utilizadoirico) primeiros anos de

historico de consumo da série temporal.

Parametros da rede neural base radial:

> eg = 0.0400;

» sc = 0.7000;
» numEntrada = 10;
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Adiante segue o gréfico 4.15 de treinamento nooperidos 5 (cincos)

primeiros anos de histérico das series temporais.

GRAFICO 4.15 — TREINAMENTO DA REDE — CHOCOLATE

x10°

3.5 1 1 1 1 1 1 1 1 1

-
3 & ;

2.5

T
o
.
1

-1 5 AN 1 i 'l'r"._:t

7
T
[
L=y

0D.5F .

0
10 15 20 25 30 35 40 45 50 b5 60

Consumo Re - Treinament RBF

107



A tabela 4.8 adiante, segue a previsao dos 2 (ditisjos anos escolhido como
validacdo do modelo. O modelo das redes RBF éagiast a previsao no periodo de

dois anos é efetuada, comparada com o consumanedindo o RMSE.

TABELA 4.8 — COMPARACAO ENTRE CONSUMO REAL E A PRESAO
PELAS REDES NEURAIS RBF — CHOCOLATE

Consumo real Previsgo| Consumo real Previsao
24075 16541 31235 23717
20599 18527 31234 24035
35387 28843 39239 25608
38286 28293 45635 25826
32484 25481 36360 25898
28571 26403 33481 25967
24080 24180 27397 25836
29876 25519 34916 25904
22915 24920 26115 25862
25239 24598 24840 25785
13926 24091 17635 25772
16972 20891 22119 25411
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Adiante segue o grafico 4.16 da tabela acima, @y sgyrafico que representa

a validacado do modelo ajustado para a previsao.

GRAFICO 4.16 — CONSUMO REAL X PREVISAO PELA RBF -HOCOLATE
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Erro RMSE: 7.674,8.

4.1.4.3 ARMA x RBF

Comparando as medidas do RMSE, ficou evidente qaguste através do
modelo ARIMA foi superior, devido ao seu RMSE estam um valor menor. O que
mostra que para a série temporal, representandosumo de Chocolates, podem ser
utilizadas para as proximas previsdées o modelo ARIRbmo ferramental auxiliar

nas definicbes estratégicas da empresa.

RMSE da previsao através do modelo ARMA 6.044,62.
RMSE da previsao através da RBF 7.674,8.

109



4.1.5 Serie Temporal - Refresco

O Gréfico da série temporal foi apresentada nawaap3.

4.1.5.1 Dadostatgraphics- MetodologiaBox & Jenkins

Modelo que melhor de adequou a previsdao: ARMA ($BRIMA (4,3) com
sazonalidade de 6 meses.

O gréfico 4.17 do Periodograma Integrado, adiamtestra que os residuos do
ajuste comportam-se como um ruido branco, ou Béfag?). O grafico foi construido

sobre os residuos do ajuste do modelos sobreasco$ ) primeiros anos de historico

consumo da série.

GRAFICO 4.17 — PERIODOGRAMA INTEGRADO — REFRESCO
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A tabela 4.9 adiante, segue a previsao dos 2 (ditisjos anos escolhido como
validacdo do modelo. O modelo Box & Jenkins é ajst e a previsdo no periodo de

dois anos é efetuada, comparada com o consumanedindo o RMSE.

TABELA 4.9 — COMPARACAO ENTRE CONSUMO REAL E A PRESAO BOX
& JENKINS — REFRESCO

Consumo real Previsgo| Consumo real Previsao
27383 24338,6| 30143 25203,1
28543 24734,1| |26543 25550,8
21728 19182,5| {18893 19186,5
17668 20473,5| 119943 19626,6
16943 11322 17243 13281,6
15203 12775,7| | 15443 12892
16073 11109,4| | 16343 11272
16073 10908,5| [13643 10711,1
13463 10646,2| |15443 11447 .4
23903 24084 28943 24132,1
28543 25205,8| |25343 26598,4
22743 24795,8| |28943 26647,3

Medida de erro RMSE: 3.405,15.
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Adiante segue o grafico 4.18 da tabela acima, @y sgyrafico que representa

a validacado do modelo ajustado para a previsao.

GRAFICO 4.18 — CONSUMO REAL X PREVISAO BOX & JENKHN —
REFRESCO
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4.1.5.2 Dado®atlab— Redes Neurais com Bases Radiais

Para o ajuste dos parametros abaixo foi utilizadoirico) primeiros anos de

histérico de consumo da serie temporal.

Parametros da rede neural base radial:

> eg = 1.2700;

» sc= 4.1200;

> numEntrada = 9;
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Adiante segue o gréfico 4.19 de treinamento nooperidos 5 (cincos)

primeiros anos de histérico das series temporais.

GRAFICO 4.19 — TREINAMENTO DA REDE — REFRESCO
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A tabela 4.10 adiante, segue a previsdo dos 2)(dtisnos anos escolhido
como validacdo do modelo. O modelo das redes RBlustado, e a previsao no

periodo de dois anos é efetuada, comparada comsomo real, medindo o RMSE.

TABELA 4.10 — COMPARACAO ENTRE CONSUMO REAL E A PRESAO
PELAS REDES NEURAIS RBF — REFRESCO

Consumo real Previsgo| Consumo real Previsao
27383 30038 30143 24407
28543 26632 26543 25972
21728 22638 18893 23264
17668 20515 19943 19538
16943 17473 17243 14943
15203 15292 15443 14598
16073 13320 16343 17943
16073 14208 13643 15048
13463 16396 15443 16349
23903 24575 28943 27960
28543 29040 25343 26888
22743 26928 28943 26621
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Adiante segue o grafico 4.20 da tabela 4.10 acimaseja, o grafico que

representa a validacdo do modelo ajustado paravésgo.

GRAFICO 4.20 — CONSUMO REAL X PREVISAO PELA RBF -ERRESCO
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Erro RMSE: 2.331.

4.1.5.3 ARMA x RBF

Comparando as medidas do RMSE, ficou evidente cpjaste através da RBF
foi superior, devido ao seu RMSE estar com um valenor. O que mostra que para a
série temporal, representando o consumo de Resfpeckem ser utilizadas para as
proximas previsdbes as redes RBF, como ferramentxilis@ nas definices

estratégicas da empresa.

RMSE da previsao através do modelo ARMA 3.405,15.
RMSE da previsao através da RBF 2.331.
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4.1.6 Serie Temporal — Cereais

O Gréfico da série temporal foi apresentada nawaap3.

4.1.6.1 Dadostatgraphics- MetodologiaBox & Jenkins

O modelo que melhor ajustou os dados foi : SARIM2Y3X (3,2) com
sazonalidade de 3 meses.

O grafico 4.21 do Periodograma Integrado, adiamtestra que os residuos do
ajuste comportam-se como um ruido branco, ou Béfag?). O grafico foi construido

sobre os residuos do ajuste do modelos sobreasco$ ) primeiros anos de historico

consumo da série.

GRAFICO 4.21 — PERIODOGRAMA INTEGRADO — CEREAIS
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A tabela 4.11 adiante, segue a previsdo dos 2)(dtiisnos anos escolhido
como validacdo do modelo. O modelo Box & Jenkingjustado, e a previsao no

periodo de dois anos é efetuada, comparada comsomo real, medindo o RMSE.

TABELA 4.11 — COMPARACAO ENTRE CONSUMO REAL E A PRESAO
BOX & JENKINS — CEREAIS

Consumo real Previsgo| Consumo real Previsao
9431 8394,08| {9193 8415,49
8707 8318,3 9344 8592,51
9143 8655,27| | 9645 8283,73
9144 8360,85| | 9346 8624,36
8710 8317,34| | 9047 8746,46
8711 8350,19| | 9648 8493,69
9002 8220,49| | 9049 8814,88
9003 8329,17| | 9350 8843
8714 8235,66| | 9651 8754,53
8715 8289,27| |9052 8934,4
9006 8443,58| [8903 8851,14
9297 8172,47| |9204 8964,44

Medida de erro RMSE: 694 ,4.
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Adiante segue o grafico 4.22 da tabela 4.11 acimaseja, o grafico que

representa a validacdo do modelo ajustado paravésgo.

GRAFICO 4.22 — CONSUMO REAL X PREVISAO BOX & JENKB\- CEREAIS
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4.1.6.2 Dadodatlab — Redes Neurais com Bases Radiais

Para o ajuste dos parametros abaixo foi utilizadoirico) primeiros anos de

histérico de consumo da serie temporal.

Parametros da rede neural base radial:

> eg = 0.3400;

» sc = 2.5900;
» numEntrada = 10;
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Adiante segue o gréafico 4.23 de treinamento nooperidos 5 (cincos)

primeiros anos de histérico das series temporais.

GRAFICO 4.23 — TREINAMENTO DA REDE - CEREAIS
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A tabela 4.12 adiante, segue a previsdo dos 2)(dtiisnos anos escolhido
como validacdo do modelo. O modelo das redes RBlustado, e a previsao no

periodo de dois anos é efetuada, comparada comsomo real, medindo o RMSE.

TABELA 4.12 — COMPARACAO ENTRE CONSUMO REAL E A PRESAO
PELAS REDES NEURAIS RBF — CEREAIS

Consumo real Previsgo| Consumo real Previsao
9431 8924,9 9193 8879,7
8707 8883,8 9344 8944
9143 8965,1 9645 9150,2
9144 9103,2 9346 9139,3
8710 8998,2 9047 8764,5
8711 8730,4 9648 9059,9
9002 8706,5 9049 9450,2
9003 8912,2 9350 9046,7
8714 9264,5 9651 9723
8715 8547,4 9052 9359,5
9006 9301 8903 9105,7
9297 9048,7 9204 9213,9

Adiante segue o grafico 4.24 da tabela 4.12 acimaseja, o grafico que

representa a validacdo do modelo ajustado paravésgo.
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GRAFICO 4.24 — CONSUMO REAL X PREVISAO PELA RBF EREAIS
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Erro RMSE: 312.56.

4.1.6.3 ARMA x RBF

Comparando as medidas do RMSE, ficou evidente cpjaste através da RBF
foi superior, devido ao seu RMSE estar com um vaenor. O que mostra que para a
série temporal, representando o consumo de Cepadgem ser utilizadas para as
proximas previsdbes as redes RBF, como ferramentxilise@ nas definicdes

estratégicas da empresa.

RMSE da previsao através do modelo ARMA 694 4.
RMSE da previséo através da RBF 312,56.

121



4.1.7 Serie Temporal - Panetones

O Gréfico da série temporal foi apresentada nauap3.

4.1.7.1 Dadostatgraphics- MetodologiaBox & Jenkins

O modelo que melhor ajustou os dados foi : SARIM2Y3X (3,2) com
sazonalidade de 9 meses.

O grafico 4.25 do Periodograma Integrado, adiamtestra que os residuos do
ajuste comportam-se como um ruido branco, ou Béfag?). O grafico foi construido

sobre os residuos do ajuste do modelos sobreasco$ ) primeiros anos de historico

consumo da série.

GRAFICO 4.25 — PERIODOGRAMA INTEGRADO — PANETONES
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A tabela 4.13 adiante, segue a previsdo dos 2)(dtiisnos anos escolhido
como validacdo do modelo. O modelo Box & Jenkingjustado, e a previsao no

periodo de dois anos é efetuada, comparada comsomo real, medindo o RMSE.

TABELA 4.13 — COMPARACAO ENTRE CONSUMO REAL E A PRESAO
BOX & JENKINS — PANETONES

Consumo real Previsgo| Consumo real Previsao
5805 5861,91| | 7405 7196,03
3905 5449,08| |5405 3493,5
2605 3086,73| | 2805 3073,46
2405 2831,78| | 3405 2203,96
2805 2917,17| | 2805 2487,98
2405 3057,37| | 3205 2616,92
2805 2562,39| | 3405 3283,89
3005 2563,22| | 3005 2346,39
3405 3423 2405 2984,74
2405 3111,44| | 3205 3125,61
3905 4501,9 4505 5502,5
5405 6343,96| | 6205 6220,99

Medida de erro RMSE: 726,74.
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Abaixo segue o grafico 4.26 da tabela 4.13 acimasea, o grafico que

representa a validacdo do modelo ajustado paravésgo.

GRAFICO 4.26 — CONSUMO REAL X PREVISAO BOX & JENKHN —
PANETONES
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4.1.7.2 Dadodatlab — Redes Neurais com Bases Radiais

Para o ajuste dos parametros abaixo foi utilizadoirico) primeiros anos de

histérico de consumo da serie temporal.
Parametros da rede neural base radial:
» eg = 1.0000;

» sc = 0.8800;
» numEntrada = 10;
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Adiante segue o gréafico 4.27 de treinamento nooperidos 5 (cincos)

primeiros anos de histérico das series temporais.

GRAFICO 4.27 — TREINAMENTO DA REDE — PANETONES
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A tabela 4.14 adiante, segue a previsdo dos 2)(dtiisnos anos escolhido
como validacdo do modelo. O modelo das redes RBlustado, e a previsao no

periodo de dois anos é efetuada, comparada comsoo real, medindo o RMSE.

TABELA 4.14 — COMPARACAO ENTRE CONSUMO REAL E A PRESAO
PELAS REDES NEURAIS RBF — PANETONES

Consumo real Previsgo| Consumo real Previsao
5805 6228,6 7405 6391,2
3905 4692,3 5405 5708,9
2605 3138,1 2805 3717,8
2405 3280,2 3405 3115,6
2805 3010,5 2805 3233,5
2405 2947.,3 3205 2959,9
2805 3126,4 3405 3032,1
3005 2874,3 3005 3148,1
3405 2808,9 2405 2879,8
2405 3128,2 3205 2827,2
3905 4940,3 4505 4719,2
5405 5983,1 6205 6466,3
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Adiante segue o grafico 4.28 da tabela 4.14 acimwaseja, o grafico que

representa a validacdo do modelo ajustado paravésgo.

GRAFICO 4.28 — CONSUMO REAL X PREVISAO PELA RBF ARETONES
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Erro RMSE: 559,5.

4.1.7.3 ARMA x RBF

Comparando as medidas do RMSE, ficou evidente cpjaste através da RBF
foi superior, devido ao seu RMSE estar com um valenor. O que mostra que para a
série temporal, representando o consumo de Pasetpodem ser utilizadas para as
proximas previsdbes as redes RBF, como ferramentxilis@ nas definicdes

estratégicas da empresa.

RMSE da previsao através do modelo ARMA 726,74.
RMSE da previséo através da RBF 559,5.
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4.2 PREVISOES FUTURAS

4.2.1 Dimensionamento da areapieking de acordo com a previsdo encontrada

O ultimo ano do historico de cada série temporallei@manda dos produtos foi
utilizado para simularmos o novo dimensionament@rm@ depicking. As previsdes
foram comparadas com os valores reais para queosigesténcia fosse confirmada.

As tabelas ao longo desta sessédo trazem os dimansémtos atuais para cada
produto. Estes sao valores séo fixo, ou seja, n&s modificacdes ao longo do
ano, independente da sazonalidade do produto. Bedaka contemplam também os
dimensionamento com base nas previsbes e aindainosnglonamentos ideais
calculados sobre os consumos reais.

A titulo de ilustracédo foram calculadas as pressém trés periodos diferentes:
primeiramente para 12 meses; 6 meses e 3 meses. [@adisdo foi calculada
utilizando as Redes Neurais de funcéo de basel mdianetodologi®ox & Jenkins
Para cada periodo foi calculado o RMSE da previp@dendo assim verificar a
melhor previsdo. Para cada item que compfe a pessui a sua propria area de
picking, e conseqientemente um dimensionamento. Em cada asmperiodos
utilizado para fazer os estudos de previsbes fapmasentados trés resultados para
efeito de comparacdes: o dimensionamento atuaeg@) como a area géckingdeste
determinado produto esta dimensionada no processcente da empresa; O
dimensionamento através do consumo real, ou sejacosseguissemos prever
exatamente o que seria consumido sem erro alguie,d@mensionamento seria 0
ideal; mas como toda previsdo possui um determireadm e o que buscamos €
minimizar este erro de previsdo, apresentamos erdimmnamento da area pieking
de acordo com esta previsao.

O consumo dos itens, fornecido pela empresa saaneaunidade padréo de
embalagens, onde sao agrupados os itens deixanmo+tus para serem transportados.
Cadapallet consegue suportar 3 dessas embalagens padroesperai®r do consumo

fornecido é dividido por 3, e assim encontrar-sequantidade depallet que
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determinado produto ocupa&omo 0S consumos Sao apresentados mensalmente,
divide-se a quantidade deallets encontrado por 30, para que se possa obter a
guantidade de consumo gralletpor dia. A empresa possui 3 turnos de trabalhm e e
cada turno tem como regra da empresa que sejaZeaigssuprimentos na area de
picking por turno, logo tem-se 6 ressuprimentos por digra®alho. Os enderecos da
area depicking suportam apenas upullet de cada produtcentdo para encontrar a
guantidade de enderecos para cada produto, devwdir dav quantidade deallets

consumido em um dia por 6.
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4.2.1.1 Dimensionamento da areapiteking para o item Biscoito

A tabela 4.15 apresenta as previsGes de consurmeéatdos modeloB&J e

das redes RBF para os periodos 12, 6 e 3 meseseummespectivos RMSE.

TABELA 4.15 — PREVISOES DE CONSUMO - BISCOITO

PERIODO B&J — RMSE 5772,8 RBF — RMSE 5350,8
12 meses REAL| PREVISAO| REAL| PREVISAO
Janeiro 19070 19216,6 19070 13783
Fevereiro 28990 29056,2 28990 22721
Marco 69790 67893,3 69790 71925
Abril 64510 57401,2 64510 56457
Maio 43390 36295,5 43390 43960
Junho 43390 37283,6 43390 43264
Julho 31390 25586,6 31390 36920
Agosto 59390 53256,8 59390 59948
Setembro 50110 44849,8 50110 57831
Outubro 54590 45349,0 54590 64315
Novembro 39550 32790,6 39550 41817
Dezembro 28990 23690,8 28990 33034
PERIODO B&J — RMSE 3712,6 RBF — RMSE 2676
6 meses REAL| PREVISAO REAL | PREVISAO
Janeiro - - - -
Fevereiro - - - -
Marco - - - -
Abril - - - -
Maio - - - -
Junho - - - -
Julho 31390 27239,4 31390 28919
Agosto 59390 51276,2 59390 56146
Setembro 50110 39555,5 50110 53569
Outubro 54590 42632,1 54590 56572
Novembro 39550 32726,1 39550 37635
Dezembro 28990 26401,1 28990 31594
PERIODO B&J — RMSE 1723,4 RBF — RMSE 1226,2
3 meses$ REAL| PREVISAO REAL | PREVISAO
Janeiro - - - -
Fevereiro - - - -
Marco - - - -
Abril - - - -
Maio - - - -
Junho - - - -
Julho - - - -
Agosto - - - -
Setembro - - - -
Outubro 54590 50636,3 54590 55505
Novembro 39550 38178,4 39550 39111
Dezembro 28990 28434,1 28990 30855
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A tabela 4.16 apresenta duas colunas com o titdeig2o, nestas apresentam
as previsdes do dimensionamento da areaiaking, calculadas a partir das previsdes
de consumo efetuadas através da metodolBdih e Redes RBF. A coluna com o
titulo Ideal apresentam os dimensionamentos Oticasulados a partir do consumo
real do produto, e para completar, com o titulo aAtué apresentado o

dimensionamento atual da areapiteking.

TABELA 4.16 — PREVISAO DA DIMENSAO DA AREA DEPICKING —
BISCOITO

PERIODO| BOX & JENKINS REDES RBF
12 meses Ideal Previsag Ideal Previsédqg Atual
Janeiro 35 36 35 26 38
Fevereiro 54 54 54 42 38
Marco 129 126 129 133 38
Abril 119 106 119 105 38
Maio 80 67 80 81 38
Junho 80 69 80 80 38
Julho 58 47 58 68 38
Agosto 110 99 110 111 38
Setembro 93 83 93 107 38
Outubro 101 84 101 119 38
Novembro 73 61 73 77 38
Dezembro 54 44 54 61 38
6 meses Ideal  Previsad Ideal  Previsdd  Atual
Janeiro - - - - -
Fevereiro - - - - -
Marco - - - - -
Abril - - - - -
Maio - - - - -
Junho - - - - -
Julho 58 50 58 54 38
Agosto 110 95 110 104 38
Setembro 93 73 93 99 38
Outubro 101 79 101 105 38
Novembro 73 61 73 70 38
Dezembro 54 49 54 59 38
3meses Ideal  Previsid Ideal  Previsdd  Atual
Janeiro - - - - -
Fevereiro - - - - -
Marco - - - - -
Abril - - - - -
Maio - - - - -
Junho - - - - -
Julho - - - - -
Agosto - - - - -
Setembro - - - - -
Outubro 101 94 101 103 38
Novembro 73 71 73 72 38
Dezembro 54 53 54 57 38
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4.2.1.2 Dimensionamento da areapiteking para o item Macarrao

A tabela 4.17 apresenta as previsées de consurmeéatdos modeloB&J e

das redes RBF para os periodos 12, 6 e 3 meseseummespectivos RMSE.

TABELA 4.17 — PREVISOES DE CONSUMO — MACARRAO

PERIODO B&J — RMSE 5996,4 RBF — RMSE 5884
12 mese§ REAL| PREVISAO| REAL| PREVISAO
Janeiro 11154 16989,5 11154 26655
Fevereiro 22834 24171,1 22834 29507
Marco 24914 31989,8 24914 31850
Abril 33714 27053 33714 31999
Maio 40434 38626,1 40434 33652
Junho 32914 29384 32914 32686
Julho 41714 51418,8 41714 41963
Agosto 57714 69391,5 57714 57596
Setembro 49554 42883,4 49554 48831
Outubro 36594 34262,4 36594 37044
Novembro 28114 30158,4 28114 33436
Dezembro 27314 26404,7 27314 25204
PERIODO | B&J — RMSE 5414,9 RBF - RMSE 2718,4
6 meses§ REAL PREVISAO| REAL PREVISAO
Janeiro - - - -
Fevereiro - - - -
Marco - - - -
Abril - - - -
Maio - - - -
Junho - - - -
Julho 41714 38558,8 41714 40887
Agosto 57714 55862,9 57714 55240
Setembro 49554 40643,7 49554 46865
Outubro 36594 30747,6 36594 36388
Novembro 28114 33955,6 28114 33558
Dezembro 27314 23460,3 27314 26525
PERIODO B&J — RMSE 3149,9 RBF — RMSE 951,5
3meses REAL PREVISAO| REAL PREVISAO
Janeiro - - - -
Fevereiro - - - -
Marco - - - -
Abril - - - -
Maio - - - -
Junho - - - -
Julho - - - -
Agosto - - - -
Setembro - - - -
Outubro 36594 32689,5 36594 36302
Novembro 28114 24366,0 28114 29649
Dezembro 27314 218149 27314 26791
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A tabela 4.18 apresenta duas colunas com o titeig2o, nestas apresentam
as previsdes do dimensionamento da areaiaking, calculadas a partir das previsdes
de consumo efetuadas através da metodolBdih e Redes RBF. A coluna com o
titulo Ideal apresentam os dimensionamentos Oticalsulados a partir do consumo
real do produto, e para completar, com o titulo aAtué apresentado o

dimensionamento atual da areapiteking.

TABELA 4.18 — PREVISAO DA DIMENSAO DA AREA DEPICKING —

MACARRAO

PERIODO| BOX & JENKINS REDES RBF
12 meses Ideal Previsag Ideal Previsédqg Atual
Janeiro 21 31 21 49 38
Fevereiro 42 45 42 55 38
Marco 46 59 46 59 38
Abril 62 50 62 59 38
Maio 75 72 75 62 38
Junho 61 54 61 61 38
Julho 77 95 77 78 38
Agosto 107 129 107 107 38
Setembro 92 79 92 90 38
Outubro 68 63 68 69 38
Novembro 52 56 52 62 38
Dezembro 51 49 51 47 38
6 meses Ideal  Previsad Ideal  Previsdd  Atual
Janeiro - - - - -
Fevereiro - - - - -
Marco - - - - -
Abril - - - - -
Maio - - - - -
Junho - - - - -
Julho 77 71 77 76 38
Agosto 107 103 107 102 38
Setembro 92 75 92 87 38
Outubro 68 57 68 67 38
Novembro 52 63 52 62 38
Dezembro 51 43 51 49 38
3meses Ideal  Previsid Ideal  Previsdd  Atual
Janeiro - - - - -
Fevereiro - - - - -
Marco - - - - -
Abril - - - - -
Maio - - - - -
Junho - - - - -
Julho - - - - -
Agosto - - - - -
Setembro - - - - -
Outubro 68 61 68 67 38
Novembro 52 45 52 55 38
Dezembro 51 40 51 50 38
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4.2.1.3 Dimensionamento da areapiteking para o itenCandies

A tabela 4.19 apresenta as previsGes de consurmeéatdos modeloB&J e

das redes RBF para os periodos 12, 6 e 3 meseseummespectivos RMSE.

TABELA 4.19 — PREVISOES DE CONSUMOGANDIES

PERIODO B&J — RMSE 768,7 RBF — RMSE 653
12 meses| REAL| PREVISAO| REAL| PREVISAO
Janeiro 24846 23737 24846 23849
Fevereiro 23406 24021,5 23406 24327
Marco 24526 23819,0 24526 23820
Abril 24526 23800,7 24526 23616
Maio 23406 23718,9 23406 23667
Junho 24206 23664,7 24206 23658
Julho 23886 23604,3 23886 23702
Agosto 24046 23549,9 24046 24243
Setembro 25166 23497 25166 24282
Outubro 24366 23446,9 24366 24122
Novembro 23726 23399,1 23726 24440
Dezembro 23406 23353,6 23406 23801
PERIODO B&J — RMSE 635,6 RBF — RMSE 362,2
6 meses| REAL PREVISAO| REAL PREVISAO
Janeiro - - - -
Fevereiro - - - -
Marco - - - -
Abril - - - -
Maio - - - -
Junho - - - -
Julho 23886 23817,0 23886 23706
Agosto 24046 23855,3 24046 23745
Setembro 25166 23777,3 25166 25063
Outubro 24366 23734,4 24366 23927
Novembro 23726 23684,2 23726 23718
Dezembro 23406 23638,4 23406 24085
PERIODO B&J — RMSE 524,9 RBF - RMSE 113,8
3 meses| REAL PREVISAO| REAL PREVISAO
Janeiro - - - -
Fevereiro - - - -
Marco - - - -
Abril - - - -
Maio - - - -
Junho - - - -
Julho - - - -
Agosto - - - -
Setembro - - - -
Outubro 24366 24354,6 24366 24481
Novembro 23726 24519,5 23726 23691
Dezembro 23406 24417,8 23406 23562
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A tabela 4.20 apresenta duas colunas com o titdeig8o, nestas apresentam
as previsdes do dimensionamento da areaiaking, calculadas a partir das previsdes
de consumo efetuadas através da metodolBdih e Redes RBF. A coluna com o
titulo Ideal apresentam os dimensionamentos Oticalsulados a partir do consumo
real do produto, e para completar, com o titulo aAtué apresentado o

dimensionamento atual da areapiteking.

TABELA 4.20 — PREVISAO DA DIMENSAO DA AREA DEPICKING — CANDIES

PERIODO BOX & JENKINS REDES RBF
12 meseq Ideal Previsad Ideal Previsad Atual
Janeiro 46 44 46 44 38
Fevereiro 43 44 43 45 38
Marco 45 44 45 44 38
Abril 45 44 45 44 38
Maio 43 44 43 44 38
Junho 45 44 45 44 38
Julho 44 44 44 44 38
Agosto 45 44 45 45 38
Setembro 47 44 47 45 38
Outubro 45 43 45 45 38
Novembro 44 43 44 45 38
Dezembro 43 43 43 44 38
6 meseq Ideal Previsdd Ideal Previsdd  Atual
Janeiro - - - - -
Fevereiro - - - - -
Marco - - - - -
Abril - - - - -
Maio - - - - -
Junho - - - - -
Julho 44 44 44 44 38
Agosto 45 44 45 44 38
Setembro 47 44 47 46 38
Outubro 45 44 45 44 38
Novembro 44 44 44 44 38
Dezembro 43 44 43 45 38
3 meseq Ideal Previsdd Ideal Previsid  Atual
Janeiro - - - - -
Fevereiro - - - - -
Marco - - - - -
Abril - - - - -
Maio - - - - -
Junho - - - - -
Julho - - - - -
Agosto - - - - -
Setembro - - - - -
Outubro 45 45 45 45 38
Novembro 44 45 44 44 38
Dezembro 43 45 43 44 38
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4.2.1.4 Dimensionamento da areapiteking para o item Chocolate

A tabela 4.21 apresenta as previsGes de consurmeéatdos modeloB&J e

das redes RBF para os periodos 12, 6 e 3 meseseummespectivos RMSE.

TABELA 4.21 — PREVISOES DE CONSUMO — CHOCOLATE

PERIODO B&J — RMSE 2600,5 RBF — RMSE 3026,6
12 meses| REAL| PREVISAO| REAL| PREVISAO
Janeiro 31235 26800 31235 35016
Fevereiro 31234 26783,2 31234 28994
Marco 39239 39449,1 39239 39098
Abril 45635 41006,5 45635 40828
Maio 36360 34029,3 36360 39990
Junho 33481 34049,2 33481 32961
Julho 27397 27798,4 27397 30397
Agosto 34916 34371,2 34916 29715
Setembro 26115 26898,1 26115 27889
Outubro 24840 27784 24840 24413
Novembro 17635 19746,3 17635 19540
Dezembro 22119 21614,5 22119 18800
PERIODO B&J — RMSE 2085,3 RBF — RMSE 2376,5
6 meses| REAL PREVISAO| REAL PREVISAO
Janeiro - - - -
Fevereiro - - - -
Marco - - - -
Abril - - - -
Maio - - - -
Junho - - - -
Julho 27397 27061,3 27397 28856
Agosto 34916 32747,5 34916 30658
Setembro 26115 21833,6 26115 22666
Outubro 24840 24376,9 24840 23534
Novembro 17635 16123,9 17635 17778
Dezembro 22119 21449,8 22119 22122
PERIODO B&J — RMSE 851,8 RBF — RMSE 503,5
3 meses| REAL PREVISAO| REAL PREVISAO
Janeiro - - - -
Fevereiro - - - -
Marco - - - -
Abril - - - -
Maio - - - -
Junho - - - -
Julho - - - -
Agosto - - - -
Setembro - - - -
Outubro 24840 26129,5 24840 24248
Novembro 17635 18356,3 17635 17040
Dezembro 22119 23592,5 22119 21881

136



A tabela 4.22 apresenta duas colunas com o titeigdo, nestas apresentam
as previsdes do dimensionamento da areaiaking, calculadas a partir das previsdes
de consumo efetuadas através da metodolBdih e Redes RBF. A coluna com o
titulo Ideal apresentam os dimensionamentos Oticalsulados a partir do consumo
real do produto, e para completar, com o titulo aAtué apresentado o

dimensionamento atual da areapiteking.

TABELA 4.22 — PREVISAO DA DIMENSAO DA AREA DEPICKING —

CHOCOLATE
PERIODO BOX & JENKINS REDES RBF
12 meseq Ideal Previsad Ideal Previsad Atual
Janeiro 58 50 58 65 38
Fevereiro 58 50 58 54 38
Marco 73 73 73 72 38
Abril 85 76 85 76 38
Maio 67 63 67 74 38
Junho 62 63 62 61 38
Julho 51 51 51 56 38
Agosto 65 64 65 55 38
Setembro 48 50 48 52 38
Outubro 46 51 46 45 38
Novembro 33 37 33 36 38
Dezembro 41 40 41 35 38
6 meseq Ideal Previsdd Ideal Previsid  Atual
Janeiro - - - - -
Fevereiro - - - - -
Marco - - - - -
Abril - - - - -
Maio - - - - -
Junho - - - - -
Julho 51 50 51 53 38
Agosto 65 61 65 57 38
Setembro 48 40 48 42 38
Outubro 46 45 46 44 38
Novembro 33 30 33 33 38
Dezembro 41 40 41 41 38
3 meseq Ideal Previsdd Ideal Previsdd  Atual
Janeiro - - - - -
Fevereiro - - - - -
Marco - - - - -
Abril - - - - -
Maio - - - - -
Junho - - - - -
Julho - - - - -
Agosto - - - - -
Setembro - - - - -
Outubro 46 48 46 45 38
Novembro 33 34 33 32 38
Dezembro 41 44 41 41 38
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4.2.1.5 Dimensionamento da aregpitsking para o item Refresco

A tabela 4.23 apresenta as previsGes de consurmeéatdos modeloB&J e

das redes RBF para os periodos 12, 6 e 3 meseseummespectivos RMSE.

TABELA 4.23 — PREVISOES DE CONSUMO — REFRESCO

PERIODO B&J — RMSE 2279,4 RBF — RMSE 2646,1
12 meses| REAL| PREVISAO| REAL| PREVISAO
Janeiro 30143 26369,5 30143 25134
Fevereiro 26543 29273,3 26543 23969
Marco 18893 19134,6 18893 21232
Abril 19943 18266,7 19943 18664
Maio 17243 17836,5 17243 16777
Junho 15443 15661,1 15443 13630
Julho 16343 14752,5 16343 19381
Agosto 13643 14646,9 13643 14335
Setembro 15443 13625,5 15443 12208
Outubro 28943 26134,2 28943 30833
Novembro 25343 23382,8 25343 21786
Dezembro 28943 24605,2 28943 26643
PERIODO B&J — RMSE 2020,1 RBF — RMSE 1980,4
6 meses| REAL PREVISAO| REAL PREVISAO
Janeiro - - - -
Fevereiro - - - -
Marco - - - -
Abril - - - -
Maio - - - -
Junho - - - -
Julho 16343 16972,2 16343 18064
Agosto 13643 15480,4 13643 15127
Setembro 15443 14893,4 15443 13875
Outubro 28943 27410,9 28943 28520
Novembro 25343 29386,8 25343 22097
Dezembro 28943 27634,8 28943 26664
PERIODO B&J — RMSE 1151,6 RBF — RMSE 1312,7
3 meses| REAL PREVISAO| REAL PREVISAO
Janeiro - - - -
Fevereiro - - - -
Marco - - - -
Abril - - - -
Maio - - - -
Junho - - - -
Julho - - - -
Agosto - - - -
Setembro - - - -
Outubro 28943 27132,6 28943 28438
Novembro 25343 24067,5 25343 23346
Dezembro 28943 27195,7 28943 29906
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A tabela 4.24 apresenta duas colunas com o titeig2o, nestas apresentam
as previsdes do dimensionamento da areaiaking, calculadas a partir das previsdes
de consumo efetuadas através da metodolBdih e Redes RBF. A coluna com o
titulo Ideal apresentam os dimensionamentos Oticalsulados a partir do consumo
real do produto, e para completar, com o titulo aAtué apresentado o

dimensionamento atual da areapiteking.

TABELA 4.24 — PREVISAO DA DIMENSAO DA AREA DEPICKING —
REFRESCO

PERIODO BOX & JENKINS REDES RBF
12 meseq Ideal Previsad Ideal Previsad Atual
Janeiro 56 49 56 47 35
Fevereiro 49 54 49 44 35
Marco 35 35 35 39 35
Abril 37 34 37 35 35
Maio 32 33 32 31 35
Junho 29 29 29 25 35
Julho 30 27 30 36 35
Agosto 25 27 25 27 35
Setembro 29 25 29 23 35
Outubro 54 48 54 57 35
Novembro 47 43 47 40 35
Dezembro 54 46 54 49 35
6 meseq Ideal Previsdd Ideal Previsid  Atual
Janeiro - - - - -
Fevereiro - - - - -
Marco - - - - -
Abril - - - - -
Maio - - - - -
Junho - - - - -
Julho 30 31 30 33 35
Agosto 25 29 25 28 35
Setembro 29 28 29 26 35
Outubro 54 51 54 53 35
Novembro 47 54 47 41 35
Dezembro 54 51 54 49 35
3 meseq Ideal Previsdd Ideal Previsdd  Atual
Janeiro - - - - -
Fevereiro - - - - -
Marco - - - - -
Abril - - - - -
Maio - - - - -
Junho - - - - -
Julho - - - - -
Agosto - - - - -
Setembro - - - - -
Outubro 54 50 54 53 35
Novembro 47 45 47 43 35
Dezembro 54 50 54 55 35
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4.2.1.6 Dimensionamento da areapiteking para o item Cereais

A tabela 4.25 apresenta as previsées de consureéatdos modeloB&J e

das redes RBF para os periodos 12, 6 e 3 meseseummespectivos RMSE.

TABELA 4.25 — PREVISOES DE CONSUMO — CEREAIS

PERIODO B&J — RMSE 302,4 RBF — RMSE 349,8
12 meses| REAL| PREVISAO| REAL| PREVISAO
Janeiro 9193 9055,86 9193 9019,1
Fevereiro 9344 9079,35 9344 9027,3
Marco 9645 9072,43 9645 9114,9
Abril 9346 9075,98 9346 9007,9
Maio 9047 9134,86 9047 8822,6
Junho 9648 9189,22 9648 9246,3
Julho 9049 9170,88 9049 9211,7
Agosto 9350 9196,93 9350 8710,2
Setembro 9651 9218,16 9651 9602,9
Outubro 9052 9231,01 9052 9245,5
Novembro 8903 9257,61 8903 9008,6
Dezembro 9204 9282,95 9204 9698,1
PERIODO B&J — RMSE 247,9 RBF — RMSE 311,4
6 meses| REAL PREVISAO| REAL PREVISAO
Janeiro - - - -
Fevereiro - - - -
Marco - - - -
Abril - - - -
Maio - - - -
Junho - - - -
Julho 9049 8778,14 9049 9557,6
Agosto 9350 9256,42 9350 8963,5
Setembro 9651 9765,82 9651 9724,7
Outubro 9052 9235,99 9052 9393,9
Novembro 8903 9270,57 8903 9062,4
Dezembro 9204 9527,27 9204 9366,4
PERIODO B&J — RMSE 153,7 RBF — RMSE 65,6
3meses| REAL PREVISAO| REAL PREVISAO
Janeiro - - - -
Fevereiro - - - -
Marco - - - -
Abril - - - -
Maio - - - -
Junho - - - -
Julho - - - -
Agosto - - - -
Setembro - - - -
Outubro 9052 9251,94 9052 8986,7
Novembro 8903 9007,98 8903 8971,3
Dezembro 9204 9505,31 9204 9140,8
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A tabela 4.26 apresenta duas colunas com o titeig2o, nestas apresentam
as previsdes do dimensionamento da areaiaking, calculadas a partir das previsdes
de consumo efetuadas através da metodolBdih e Redes RBF. A coluna com o
titulo Ideal apresentam os dimensionamentos Oticalsulados a partir do consumo
real do produto, e para completar, com o titulo aAtué apresentado o

dimensionamento atual da areapiteking.

TABELA 4.26 — PREVISAO DA DIMENSAO DA AREA DEPICKING — CEREAIS

PERIODO BOX & JENKINS REDES RBF
12 meseq Ideal Previsad Ideal Previsad Atual
Janeiro 17 17 17 17 30
Fevereiro 17 17 17 17 30
Marco 18 17 18 17 30
Abril 17 17 17 17 30
Maio 17 17 17 16 30
Junho 18 17 18 17 30
Julho 17 17 17 17 30
Agosto 17 17 17 16 30
Setembro 18 17 18 18 30
Outubro 17 17 17 17 30
Novembro 16 17 16 17 30
Dezembro 17 17 17 18 30
6 meseq Ideal Previsdd Ideal Previsdd  Atual
Janeiro - - - - -
Fevereiro - - - - -
Marco - - - - -
Abril - - - - -
Maio - - - - -
Junho - - - - -
Julho 17 16 17 18 30
Agosto 17 17 17 17 30
Setembro 18 18 18 18 30
Outubro 17 17 17 17 30
Novembro 16 17 16 17 30
Dezembro 17 18 17 17 30
3 meseq Ideal Previsdd Ideal Previsid  Atual
Janeiro - - - - -
Fevereiro - - - - -
Marco - - - - -
Abril - - - - -
Maio - - - - -
Junho - - - - -
Julho - - - - -
Agosto - - - - -
Setembro - - - - -
Outubro 17 17 17 17 30
Novembro 16 17 16 17 30
Dezembro 17 18 17 17 30
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4.2.1.7 Dimensionamento da areapiteking para o item Panetones

A tabela 4.27 apresenta as previsées de consurmeéatdos modeloB&J e

das redes RBF para os periodos 12, 6 e 3 meseseummespectivos RMSE.

TABELA 4.27 — PREVISOES DE CONSUMO — PANETONES

PERIODO B&J — RMSE 396,8 RBF - RMSE 521,1
12 meses| REAL| PREVISAO| REAL| PREVISAO
Janeiro 7405 6645,13 7405 6445,6
Fevereiro 5405 5250,33 5405 5624,2
Marco 2805 3216,86 2805 3801,7
Abril 3405 3445,15 3405 3044.,4
Maio 2805 2864,15 2805 3097,3
Junho 3205 2979,73 3205 3141,9
Julho 3405 2739,52 3405 2815,6
Agosto 3005 3186,59 3005 3234,7
Setembro 2405 2939,02 2405 2925,4
Outubro 3205 3052,68 3205 2791,7
Novembro 4505 5032,47 4505 4968,1
Dezembro 6205 6172,46 6205 6296,5
PERIODO B&J — RMSE 416,2 RBF — RMSE 396
6 meses| REAL PREVISAO| REAL PREVISAO
Janeiro - - - -
Fevereiro - - - -
Marco - - - -
Abril - - - -
Maio - - - -
Junho - - - -
Julho 3405 2686,1 3405 2723,9
Agosto 3005 3102,62 3005 3163,1
Setembro 2405 2167,9 2405 2908,2
Outubro 3205 2809,6 3205 3354,3
Novembro 4505 5006,19 4505 4574
Dezembro 6205 6427 6205 6619,6
PERIODO B&J — RMSE 379,1 RBF — RMSE 192,4
3 meses| REAL PREVISAO| REAL PREVISAO
Janeiro - - - -
Fevereiro - - - -
Marco - - - -
Abril - - - -
Maio - - - -
Junho - - - -
Julho - - - -
Agosto - - - -
Setembro - - - -
Outubro 3205 2968,61 3205 3197,8
Novembro 4505 5077,7 4505 4732,2
Dezembro 6205 6896,85 6205 6448,9
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A tabela 4.28 apresenta duas colunas com o titeig2o, nestas apresentam
as previsdes do dimensionamento da areaiaking, calculadas a partir das previsdes
de consumo efetuadas através da metodolBdih e Redes RBF. A coluna com o
titulo Ideal apresentam os dimensionamentos Oticalsulados a partir do consumo
real do produto, e para completar, com o titulo aAtué apresentado o

dimensionamento atual da areapiteking.

TABELA 4.28 — PREVISAO DA DIMENSAO DA AREA DEPICKING -

PANETONES
PERIODO BOX & JENKINS REDES RBF
12 meseq Ideal Previsad Ideal Previsad Atual
Janeiro 14 12 14 12 21
Fevereiro 10 10 10 10 21
Marco 5 6 5 7 21
Abril 6 6 6 6 21
Maio 5 5 5 6 21
Junho 6 6 6 6 21
Julho 6 5 6 5 21
Agosto 6 6 6 6 21
Setembro 4 5 4 5 21
Outubro 6 6 6 5 21
Novembro 8 9 8 9 21
Dezembro 11 11 11 12 21
6 meseq Ideal Previsdd Ideal Previsid  Atual
Janeiro - - - - -
Fevereiro - - - - -
Marco - - - - -
Abril - - - - -
Maio - - - - -
Junho - - - - -
Julho 6 5 6 5 21
Agosto 6 6 6 6 21
Setembro 4 4 4 5 21
Outubro 6 5 6 6 21
Novembro 8 9 8 8 21
Dezembro 11 12 11 12 21
3 meseq Ideal Previsdd Ideal Previsdd  Atual
Janeiro - - - - -
Fevereiro - - - - -
Marco - - - - -
Abril - - - - -
Maio - - - - -
Junho - - - - -
Julho - - - - -
Agosto - - - - -
Setembro - - - - -
Outubro 6 5 6 6 21
Novembro 8 9 8 9 21
Dezembro 11 13 11 12 21
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5 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi apresentado o problema de dimeammnento da area de
pickingde um centro de distribuicdo, onde seria de exriemportancia a previsao de
consumo dos itens armazenados, para que decidb@®gsas possam ser tomadas,
influenciando no tempo total de carregamento dosirdades e o0 que pode acarretar
no nivel de servico do armazém.

Quando o armazém esta preparado para absorver andardos produtos e a
area depicking esta dimensionada corretamente, evita-se com qeparacao fique
prejudicada por falta de itens na aregmiingou que a data de validade seja atingida
por itens que nao foram separados para algum eanesto.

Foram apresentadas duas ferramentas para que Bsfam as previsdes de
consumos dos itens do armazém, a primeira delasosamodelos estatisticos
tradicionais utilizando a metodologBox & Jenkinse a segunda sdo os modelos
utilizando as Redes Neurais artificiais atravésrddss de funcdes de bases radiais.

Apos a utilizagdo em 7 series temporais que reptase o consumo dos
produtos do armazém da empresa estudada, um armazéntomporta apenas
produtos alimenticios, foi feito previsdes paraecadna das séries em ambas as
metodologias, e foi comparado a acuracidade at@dadsedida do RMSEdot mean
squared erroy.

Atualmente existe um dimensionamento da arepideng dos produtos no
processo corrente da empresa, este dimensionaneaitolado com base na
experiéncia de funcionarios antigos. Ao observee dsnensionamento e compara-lo
com O consumo real que ocorre na empresa, poddsgErvar que 0 mesmo se
encontra incorreto, muitas vezes a areaideing esta com o dimensionamento maior
gue o necessario o que pode causar vencimentoodatps na area dacking e em
outros momentos a mesa se encontra com dimensiot@menor que 0 necessario,
causando atraso no carregamento dos pedidos nashéees. Outro fato que pode ser

comentado € que em alguns produtos os dimensionasnestdo menores em alguns
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periodos do ano e em outros estdo maiores, eséendéen ocorre devido a forte
presenca da sazonalidade dos produtos.

Das 7 series analisadas, foram divididas em 3 g@sioe previsao por series,
no horizontes de 12 meses, 6 meses e 3 meseganthi 21 periodos analisados. Os
testes apresentaram uma grande superioridade measdas por Redes Neurais
artificiais, sendo que em poucos momentos, ou seja/ periodos ouve uma pequena
superacdo dos modelos estatisticos sobre as reBEs Rbs momentos que 0S
métodos estatisticos apresentaram uma performaelb®msuperando as redes RBF,
foi observado através da comparacdo do RMSE dasspes, e como a superioridade
foi muito pequena, este fato ndo nos impede delworgque poderiamos utilizar as
redes RBF, para efetuar previsdes para que o diomamsento da area dacking
tenha uma boa acuracidade.

Uma vantagem que as redes RBF apresentaram sobredetos estatisticos €
gue os mesmos podem ser utilizados para qualques sem muitas modificacdes, ou
seja, basta ajustar os parametros de entrada eda r@nesma possui a capacidade de
se adequar a série. As Redes Neurais sdo dinamipassuem a capacidade de se
adequar as mudancas ocorridas nas séries. As mesotsn aprender novas
caracteristicas, mudancas como sazonalidades @&ad.

Como sugestdes para novos trabalho poderia serugitestudo dos fatores que
influenciam diretamente no consumo de cada prodotalendo assim identificar
novas séries temporais paralelas as séries prisciga quais sdo de consumo do
produto. Uma vez identificadas essas séries podeséa utilizadas nas previsdes pelas
Redes Neurais, uma vez que as mesmas possuemapssadade de processamento
paralelo, aumentando assim a acuracidade das @esviE para verificar os
relacionamentos destas séries com as séries deinsondratamentos estatisticos

podem ser utilizados, como a matriz de auto-cazéela
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ANEXO 1 - PROGRAMA EFETUADO NA LINGUAGEM MATLAB PAR PREVISAO
DE SERIE TEMPORAL ATRAVES DAS REDES NEURAIS DE FUMQ DE BASE
RADIAL
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aux=[inserir aqui em forma de coluna o consumoétie}s
aux=aux

[auxn,minaux,maxaux] = premnmx(aux);

numEntrada = 10;
totalOcorrencia = 84;
numTeste =6;

menorerro_eg = 9999999999999999999;
contaux =1;

w = totalOcorrencia - numTeste - numEntrada;
p = auxn(l:w);

y = totalOcorrencia - numEntrada;
pl = auxn( (totalOcorrencia - numTeste - numEntrada: vy );

for z = 2:numEntrada,

W =w+1;

y=y+l;

p=[p;auxn(z.w)];

pl =[pl; auxn((totalOcorrencia - numTesteimEntrada + z) : y )];
end

t =auxn( (humEntrada + 1) : (totalOcorrenciairmeste) );
tl = auxn( (totalOcorrencia - numTeste + 1) :[@t@rrencia );

sc =0.7,;
eg = 0.01; % sum-squared error goal
while eg < 4,

net = newrb(p,t,eq,sc);

an = sim(net,p);

[a] = postmnmx(an,minaux,maxaux);
cont = (numEntrada+1):(totalOcorrencia - nuntégs

cont2=1:numTeste;
testen = sim(net,pl);
[teste] = postmnmx(testen,minaux,maxaux);

erro = aux( (totalOcorrencia - numTeste +tbtalOcorrencia ) - teste;

rmse = sqgrt(mse(erro));
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veterror_eg(contaux) = rmse;
vetor_eg(contaux) = eg;

contaux = contaux + 1;

if rmse < menorerro_eg,
menorerro_eg = rmse ;

numeg = eg;
end
eg =eg + 0.03;

end
menorerro_sc = 9999999999999999999;
contaux =1;
sc =0.01;
eg = numeg; % sum-squared error goal
while sc < 4,

net = newrb(p,t,eq,sc);

an = sim(net,p);

[a] = postmnmx(an,minaux,maxaux);

cont = (humEntrada+1):(totalOcorrencia - numé&gs

cont2=1:numTeste;
testen = sim(net,pl);
[teste] = postmnmx(testen,minaux,maxaux);
erro = aux( (totalOcorrencia - numTeste +tbtalOcorrencia ) - teste;
rmse = sqrt(mse(erro));
veterror_sc(contaux) = rmse;
vetor_sc(contaux) = sc;
contaux = contaux + 1;
if rmse < menorerro_sc,
menorerro_sc = rmse ;

NUMSC = SC;
end
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sc =sc + 0.03;

end

numEntrada = 2;

menorerro_ent = 9999999999999999999;
contaux =1;

while numEntrada < 12,
w = totalOcorrencia - numTeste - numEntrada;
p = auxn(l:w);
y = totalOcorrencia - numEntrada;
pl = auxn( (totalOcorrencia - numTeste - numdtid + 1) : y );

for z = 2:numEntrada,

w=w+1;

y =y+l;

p=[p;auxn(z.w)];

pl =[pl; auxn((totalOcorrencia - numTesteimEntrada + z) : y )J;
end

t =auxn( (humEntrada + 1) : (totalOcorrenammTeste) );
t1 = auxn( (totalOcorrencia - numTeste + tbtalOcorrencia );

SC = NUMSC;
eg = numeg; % sum-squared error goal

net = newrb(p,t,eg,sc);
an = sim(net,p);

[a] = postmnmx(an,minaux,maxaux);
cont = (humEntrada+1):(totalOcorrencia - nun@gs

cont2=1:numTeste;

testen = sim(net,pl);

[teste] = postmnmx(testen,minaux,maxaux);

erro = aux( (totalOcorrencia - numTeste +tbtalOcorrencia ) - teste;

rmse = sqrt(mse(erro));

veterror_ent(contaux) = rmse;
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vetor_ent(contaux) = numEntrada,;
contaux = contaux + 1;
if rmse < menorerro_ent ,
menorerro_ent = rmse ;
nument = numEntrada;
end

numEntrada = numEntrada + 1;

end

SC = NUMSC;

eg = numeg; % sum-squared error goal
numEntrada = nument;

w = totalOcorrencia - numTeste - numEntrada;
p = auxn(l:w);

y = totalOcorrencia - numEntrada;
pl = auxn( (totalOcorrencia - numTeste - numEntrada: vy );

for z = 2:numEntrada,

w = w+1;

y=y+l;

p=[p;auxn(z:w)];

pl =[pl; auxn((totalOcorrencia - numTesteimEntrada + z) : y)];
end

t =auxn( (humEntrada + 1) : (totalOcorrenciaimeste) );
tl = auxn( (totalOcorrencia - numTeste + 1) :[@t@rrencia );
net = newrb(p,t,eq,sc);
an = sim(net,p);

[a] = postmnmx(an,minaux,maxaux);
cont = (humEntrada+1):(totalOcorrencia - nun@gs

plot(cont,a,cont,aux((numEntrada+1):(totalOenaia -

numTeste)),cont,a,'0’,cont,aux((numEntrada+1)i@aarrencia - numTeste)),'+');
pause
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cont2=1:numTeste;

testen = sim(net,pl);

[teste] = postmnmx(testen,minaux,maxaux);

%plot(cont2,teste,cont2,aux((totalOcorrenciaaiieste+1):totalOcorrencia));

plot(cont2,teste,cont2,aux((totalOcorrencia-fieste+1):totalOcorrencia),
cont2,teste,'0’,cont2,aux((totalOcorrencia-numFelstéotalOcorrencia),'+");

erro = aux( (totalOcorrencia - numTeste +tbtalOcorrencia ) - teste;

rmse = sqrt(mse(erro))
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