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Redes neurais para previsao da producéo industrial de diferentes segmentos

RESUMO

Este trabalho tem como objetivo propor um modelo de rede neural para previséo de séries de producéo
de onze segmentos industriais brasileiros. Primeiramente, estudou-se diferentes tipos de redes que vém
sendo implementadas na literatura nos ultimos anos. Estudando o comportamento dessas séries de
producdo e as principais caracteristicas de cada tipo de rede, concluimos que a rede Perceptron Multi-
Camadas com atraso no tempo (TDNN) é a melhor para o célculo e analise da previsao da producgao
dos onze segmentos escolhidos do setor industrial. A rede neural foi entdo aplicada considerando duas
diferentes estratégias de modelo estrutural. Concluimos que o modelo de rede neural proposto foi
eficaz na previséo de séries de producéo de segmentos industriais.

Palavras-chave: Redes neurais; Previsdo de Séries Temporais; Industria.

ABSTRACT

This paper aims to propose a neural network model for forecasting the production time series of eleven
different industries in Brazil. Firstly, we study different types of networks that have been implemented
in the literature in recent years. Studying the behavior of these time series and the main characteristics
of the each network type, we conclude that the Multi-Layer Perceptron network with delay in time
(TDNN) is the best to estimate the production time series of eleven industrial segments. The neural
network was then applied considering two different strategies of structural model. We conclude that
the neural network model proposed was effective for forecasting production time series in these
industries.

Keywords: Neural networks; Forecasting; Industry.
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1. Introducéo

A previsdo de vendas tem um papel importante na estratégia de negécios. Uma previsdo de
vendas eficaz pode ajudar as empresas a reduzir custos de producdo e determinar o preco de venda do
produto (Kuo e Xue, 1998; Armstrong, 2006). Para Slack et al. (2009), um sistema eficaz de previsdo
é essencial para o planejamento da capacidade, mas é também crucial para compreender a incerteza da
demanda, pois permite prever os riscos do nivel de servico.

De acordo com Werner e Ribeiro (2003), o estudo de previsGes de séries de tempo é uma
importante atividade, pois revela tendéncias de mercado, contribui para o planejamento estratégico,
ajuda a resolver problemas de forma mais imediata, permite um melhor entendimento do
comportamento dos clientes e constitui fonte de informacdo adicional nas decisdes de suporte de
investimentos e tamanho da equipe.

Para Stevenson (2001), o melhor sistema de previsdo ndo é necessariamente o mais acurado, e
também ndo o mais barato; reflete, na verdade, a melhor combinacéo de acuracia e custo.

Caracteristicas do sistema de previsdo, especialmente nos setores industriais, tem um
comportamento flexivel e sdo dependentes de numerosas varidveis, sendo, muitas vezes, inerente ao
processo (Byrne et al., 2011). Os métodos tradicionais sdo aplicados para dados com comportamento
sazonal, ciclico e com tendéncia, ndo sendo adequados para dados aleatérios. Desta forma, os modelos
de redes neurais tém sido comumente utilizados para prever o comportamento de um conjunto de
dados que ndo pode ser tratado pelas técnicas convencionais.

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo estruturas flexiveis que tém sido aplicadas para uma
grande variedade de problemas de previsdo com alto grau de acuracidade, sendo sua principal
vantagem a habilidade de modelar sistemas ndo lineares. Entretanto, um modelo de rede neural
necessita uma grande quantidade de dados histéricos até alcancar um alto nivel de acuracidade
(Khashei et al., 2008; Crone et al., 2011).

Redes neurais também podem ser definidas como um sistema computacional contendo muitas
unidades nao lineares simples ou nés interconectados por links. A previséo de séries de tempo usando
Redes Neurais Artificiais tem sido muito atrativa, uma vez que seus caminhos sdo representados
internamente pela rede e o paralelismo natural inerente a sua arquitetura cria a possibilidade de
melhoria da performance comparado com modelos tradicionais (Braga et al., 2007).

De acordo com o mesmo autor, a habilidade da rede neural de aprender a partir de seu
ambiente através de um processo iterativo de ajuste de seus pesos, 0 treinamento, e entdo dar respostas
coerentes em relacdo aos dados desconhecidos, € uma demonstracdo que sua aplicacdo vai além do
mapeamento dos dados de entrada e analise dos dados de saida.

O objetivo deste trabalho é propor um modelo de rede neural e verificar a aplicacdo efetiva
desta ferramenta para prever as séries de producdo de onze segmentos industriais. A construcdo das
redes e os modelos existentes para diferentes atividades serdo detalhados neste trabalho.

2. Redes Neurais Artificiais

De acordo com Braga et. al. (2007), as Redes Neurais Artificiais sdo sistemas paralelos
distribuidos compostos por unidades de processamento simples (neurdnios artificiais) que calculam
determinadas funcGes matematicas (normalmente ndo lineares) e dispostas em uma ou mais camadas
interligadas por um grande nimero de conexdes, geralmente unidirecionais e que possuem duas fases
de processamento, a de aprendizado e a da utilizacéo.

Numa rede neural, os dados entram na primeira camada e os resultados processados s&o
declarados no ultimo né da camada de saida, sendo descoberta pela modificagdo dos pesos atribuidos a
ela.

Segundo Wray et. al. (1994), a andlise de redes neurais tem trés vantagens primarias. A
primeira € que o desenvolvimento da rede ndo necessita do conhecimento das suas relacdes
fundamentais entre as variaveis de entrada e saida. A segunda é que a sua habilidade associativa a
torna mais robusta e em condices de trabalhar com situacfes de perdas ou incertezas dos dados.
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Adicionalmente, o desempenho das redes neurais ndo € prejudicado por problemas de
multicolinearidade.

A combinacdo de neurodindmica e arquitetura definem o paradigma da rede neural, e na
teoria, uma rede com uma camada escondida e um numero suficiente de neurénios escondidos atende
a qualquer funcdo continua (KAASTRA e BOYD, 1996).

Conforme Aguiar et al. (2007), a classificacdo fundamental das estruturas neurais pode ser
feita em relagdo ao método de propagacdo da informacdo recebida, sendo que a distin¢do esta no tipo
de alimentacdo apresentada (propagacdo para frente ou feedforward e realimentagdo ou recurrent),
conforme figura 1.
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Figura 1 - Tipo de Alimentacdo de Redes Neurais

A propriedade importante das redes neurais é a habilidade de aprender e de melhorar seu
desempenho através do ajuste de seus parametros, chamado de treinamento da rede. Esse treinamento
pode ser classificado como supervisionado ou ndo supervisionado (Aguiar et al., 2007).

Segundo os autores, os algoritmos de aprendizado sdo um conjunto de regras bem definidas
para a solucdo de um problema e para as redes neurais, todo conhecimento esta armazenado nas
sinapses, ou seja, nos pesos atribuidos as conexdes entre 0s neurdnios.

Para Braga et al. (2007), a funcédo de ativacdo de uma rede neural € a responsavel por gerar a
saida resultante da aplicagdo dos vetores de peso pela entrada da rede. A figura 2 mostra exemplos de
funcgdes de ativacdo mais comuns.
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Figura 2 - Exemplos de Funcédo de Ativagao
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Existem diversos modelos de redes neurais desenvolvidos a partir do modelo original proposto
por McCulloch e Pitts (1943), tais como o Perceptron, o Adaline (Adaptative Linear Network), o
Perceptron de Multicamadas (Feedforward), as redes BAM (Memoria Bi-Direcional Associativa) e
ART (Adaptative Ressonance Theory), rede probabilistica, 0 modelo de Hopfield, o modelo de
Kohonem, e a rede TDNN (Time Delay Neural Network) que foi aplicada no estudo e seré detalhada
neste artigo.

Os diferentes modelos de redes neurais se diferenciam pela sua arquitetura, o modelo de
algoritmo, a quantidade de camadas e a sua fungéo de transferéncia (Kourentzes, 2013; Cao et al.,
2012).

Descreveremos a seguir 0s principais conceitos das redes mencionadas acima com base em
Braga et al. (2007) e Aguiar et al. (2007).

O Perceptron foi desenvolvido por Rosenblatt e é caracterizado por uma rede com uma Unica
camada cujos pesos e erros podem ser treinados para se obter um vetor esperado, dado um vetor de
entrada.

Nas redes lineares, também chamado de modelo Adaline (Adaptative Linear Network), os
neurdnios tém funcdo de transferéncia linear, possibilitando que a saida seja um namero real e ndo
apenas 0 ou 1. Ela € inicializada com pesos aleatorios e a rede calcula os pesos de acordo com 0s
dados de entrada e saida. A solugdo é obtida pelo valor do somatorio dos erros ao quadrado e a regra
de treinamento, é feita pelo célculo das mudancas dos pesos de uma camada linear que facam
decrescer a soma dos quadrados dos erros da camada. Calcula-se repetidamente o erro entre as
entradas e saidas até que a soma do quadrado dos erros atinja um valor aceitavel.

No caso de redes Perceptron com mdltiplas camadas ndo é possivel obter o erro diretamente
através da diferenga entre a saida desejada e a saida recorrente da rede, pois ndo existem saidas
desejadas definidas para camadas intermediarias. O problema é calcular ou estimar o erro das camadas
intermediarias. Qualquer Perceptron com pelo menos uma camada escondida € um Perceptron
Multicamada. Cada neurdnio recebe varias entradas da camada anterior e calcula uma combinagéo
linear dessas variaveis.

As Redes BAM (Memdria Bi-Direcional Associativa) sdo redes hetero-associativa e de
contetdo enderecavel, consistindo de duas camadas. Ela usa o fluxo de informacdo forward e
backward para produzir uma pesquisa associativa em resposta a um estimulo.

As redes ART (Adaptive Ressonance Theory) sdo redes de arquitetura que aprendem em
tempo real os cédigos de representacdo estavel em resposta a uma sequéncia arbitraria de padrdes de
entrada. Neste tipo de rede, o aprendizado é ndo supervisionado e é tratado como uma ag&o dinamica e
incremental, com objetivo de alcancar novos padrdes na entrada.

A rede probabilistica é usada para classificagdo, e quando uma entrada é apresentada, a
primeira camada calcula as distancias entre os vetores de entrada e os esperados e obtém um vetor
cujos elementos indicam a distancia entre a entrada e o exemplar usado para treinamento. A segunda
camada soma essas contribuicdes para cada classe de entradas e obtém um vetor de probabilidades.
Uma funcéo de transferéncia na saida da camada 2 exibe o méximo dessas probabilidades e assume 1
para essa classe e 0 para as demais.

J& 0 modelo de Hopfield é uma rede com realimentagdo, onde os valores de entrada sdo
realimentados pelo resultado da rede através de um comportamento dinamico.

O Modelo de Kohonem é uma rede neural ndo supervisionada que usa neur6nios adaptativos
para receber sinais de um evento espacial, consistindo em medidas ou dados, como frequéncia ou
situacdo. Tal modelo tem os neurdnios da camada de saida disputando entre si a representacdo da
informacdo apresentada aos neurdnios de entrada.

Redes Neurais com Atraso no Tempo ou TDNN (Time Delay Neural Networks) sdo do tipo
maltiplas camadas cujos neurénios das camadas intermediérias e de saida s&o replicados ao longo do
tempo. As redes TDNN recebem este nome porque os dados da série temporal passam por atrasos de
tempo, de forma que nas entradas dos neurdnios seja apresentada uma sequéncia de dados
correspondente a uma janela de tempo fixo, que se desloca ao longo da série, conforme a Figura 18.

3. Metodologia
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Para demonstrar a efetiva aplicacdo de redes neurais no calculo de previsdo das séries de
producdo, foram analisadas as séries de tempo de dados reais de 11 segmentos industriais de janeiro de
1980 a setembro de 2013. Os dados foram extraidos do site do IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica).

Os dados de cada série de tempo referem-se a um tipo de categoria de producéo conforme seu
segmento, sendo eles: Farmacéutica, Extrativa Mineral, Industria de Transformacéo, Industria Geral,
Industria Téxtil, Bens de Capital, Intermediarios, Consumo, Consumo Duraveis, Consumo N&o
Duréaveis e Industria de Bebidas. As séries histéricas podem ser consultadas diretamente no SIDRA
(Sistema IBGE de Recuperacéo Automatica) ou no proprio site do IBGE.

Através da funcdo de auto-correlacdo de cada segmento, define-se a melhor estrutura de rede
compativel com um modelo genérico apresentado, e assim, utilizando um algoritmo de uso comercial
(compativel com os dados utilizados), aplica-se a rede neural para o célculo da previsdo de demanda.

Foi feita uma andlise preliminar das séries temporais de modo a verificar sua estacionariedade
e sazonalidade. A partir do célculo da estimativa da funcdo auto-correlacdo para todas as séries
temporais dos diversos segmentos, verificou-se que todas as séries historicas consideradas neste
trabalho sdo séries temporais ndo-estacionarias.

Desta forma, escolheu-se as redes neurais TDNN (Time Delay Neural Network), formada por
Percepton Multicamadas, capazes de trabalhar com séries ndo-estacionarias e até mesmo com
comportamentos sazonais. Outra estratégia utilizada para eliminar o efeito da sazonalidade foi aplicar
a mesma topologia de redes neurais para dados transformados, tornando-os séries temporais
estacionarias, que consiste na rede RNN (Recurrent Neural Network). Assim, tanto os dados de
entrada como o de saida sdo diferencas entre dois meses, separados por um intervalo de 12 meses, ou
seja, diferencas entre mesmo més em anos consecutivos.

O algoritmo utilizado para o treinamento foi o Levenberg-Marquardt, que é bastante eficiente
para este tipo de aplicacdo. Para a modelagem da rede neural, bem como o desenvolvimento do
algoritmo de simulagéo, foi utilizado o software Matlab.

Para cada um dos segmentos apresentados, os resultados da saida da rede serdo analisados e
comparados com a saida desejada (dados reais conhecidos) por meio de medidas de erro, justificando
assim a eficacia da aplicacdo da técnica de Redes Neurais no calculo de previsao de séries de tempo do
segmento industrial.

4. Modelo Proposto

As séries historicas apresentadas correspondem a um periodo de 405 meses para cada um dos
onze segmentos estudados. Conforme detalhado na segéo anterior, foram utilizados basicamente dois
tipos de redes neurais: TDNN (Time Delay Neural Network), formada por Percepton Multicamadas, e
uma RNN (Recurrent Neural Network).

A topologia da rede TDNN consiste em 13 entradas obtidas empiricamente, sendo que tal
quantidade engloba um periodo de 12 meses abordando aspectos de sazonalidade e ainda compara o
altimo més do periodo anterior com o periodo presente. A funcdo de ativacdo dos neurdnios da
camada escondida € do tipo sigmoidal e a do neurdnio de saida é linear.

A partir da verificacdo e analise dos dados, constatou-se que todos 0s onze segmentos
apresentaram caracteristicas de séries temporais nao-estacionarias, como mostra a Figura 3. A curva
em azul é a funcdo de auto-correlagdo de um sinal de ruido-branco e a curva em vermelho é a fungéo
de auto-correlacéo da série temporal transformada.

Conforme Pindyck e Rubinfeld (1997), funcbes de auto-correlacdo de séries temporais
estacionarias possuem um coeficiente de correlacdo que cai rapidamente conforme o deslocamento do
tempo, k.

A conclusdo se fez, a partir de entdo, da variagdo gradativa e lenta da funcdo de auto-
correlagdo, diferentemente da curva comparativa aleatéria que cai rapidamente de acordo com o
tempo. Os picos se repetem em alguns graficos, mostrando também os aspectos de sazonalidades em
periodos de 12 meses.
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Figura 3 - Fungdo de auto-correlacéo da série histérica de todos os segmentos.
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Embora as TDNN sejam capazes de trabalhar com séries ndo estacionarias e mesmo com
sazonalidades, foi considerado neste trabalho um ajuste dos dados para efeito comparativo dos
métodos. Esse ajuste foi feito calculando-se as variacBes das séries de producdo em intervalos de 12
meses, de forma a definir uma nova sequéncia de dados que terd como resultado uma série de
producdo praticamente estacionaria, conforme mostra a Figura 4.
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Figura 4 - Funcg&o de auto-correlagdo da sequéncia temporal das diferencas dos valores em intervalos
de 12 meses da série historica de todos 0s segmentos.

A partir da analise preliminar utilizou-se inicialmente a rede TDNN diretamente nos dados
reais de producdo industrial (12 Estratégia), e posteriormente foi aplicada a mesma topologia sobre os
dados transformados (22 Estratégia). O tipo de treinamento foi supervisionado, dividido em duas
partes: treinamento e simulagdo, ambos com dados de entrada e saida.

O algoritmo utilizado para o treinamento foi o Levenberg Marquardt, sendo necessarias
apenas 25 épocas (passagem completa por todos os dados) de treinamento para se atingir uma boa
convergéncia. O erro total parte de um valor de aproximadamente 4.000, sendo reduzido a
aproximadamente 8 apds as 25 passagens, conforme mostra a figura 5.
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Figura 5 - Curva de aprendizado da RN em 25 épocas.

Para se definir a quantidade de neurdnios da camada escondida da rede foram analisados
residuos de simulac@es realizadas com a quantidade destes neurdnios variando de 1 a 25, passando por
um teste estatistico de normalidade e calculando a fung&o de auto-correlacdo; partiu-se da premissa de
gue 0s processos sao todos estocasticos.

Sendo o segmento farmacéutico aquele que apresentava um conjunto completo de
caracteristicas comuns aos demais segmentos (sazonalidade bastante evidente e um crescimento mais
lento), além de oferecer as melhores condices de adaptabilidade do modelo (vide Figura 3), ele foi
escolhido para testes de normalidade.

No caso da 1% Estratégia, os dois testes que apresentaram a menor variancia na média das
observacdes realizadas foram: a quantidade de 8 neurdnios com variéncia igual a 7,64 e a quantidade
de 5 neurbnios com variéncia igual a 7,67. Neste caso, como os valores de variancia ficaram muito
proximos, foi escolhido aquela com menor ndmero de neurdnios na camada escondida, ou seja, 5
neurénios.

Na 22 Estratégia, praticamente todos apresentaram padrdes de distribuicdo muito proximos de
uma curva normal, embora poucos residuos tivessem passado no teste de normalidade. A normalidade
foi obtida com a quantidade de 3 neurdnios, cuja variancia ficou em 8,53.

Portanto, a estrutura escolhida da rede na primeira estratégia foi de 13 entradas, em funcéo da
propria exigéncia do modelo em relagdo ao comportamento sazonal no periodo de 12 meses, com 5
neurdnios na camada escondida e um neurdnio na saida, identificada por N**>*

Como na 28 Estratégia foi eliminado o efeito da sazonalidade, para encontrarmos a quantidade
ideal de entradas, foram realizados cinco treinamentos e simulag@es para cada um dos onze segmentos,
variando de 13 a 3; foram calculados também os erros MSE (Mean Square Error) e MAE (Mean
Absolute Error).

Para que os resultados das andlises dos residuos de cada segmento apresentassem um
comportamento normal, foi necesséaria a criacdo de uma variavel de penalizacdo relacionada a
normalidade dos residuos e aos erros encontrados, conforme mostra Figura 6. Aquela que apresentou o
menor fator de penalizagdo foi a de 4 entradas e, portanto, foi a escolhida para a estrutura da rede
neural na 2. Estratégia, identificada por N*3*,
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Figura 6 - Resultados da analise das simulagfes para escolha da quantidade de entradas da RN para
aplicagdo na segunda estratégia.

5. Analise e Resultados

Primeiramente, em ambas as estratégias, buscou-se avaliar 0 segmento de extrativismo
mineral, por ele apresentar pouca sazonalidade e crescimento constante, além do segmento
farmacéutico por apresentar uma sazonalidade bastante evidente e um crescimento mais lento. Esses
dois segmentos nos dardo uma primeira idéia da performance de aplicacdo da rede neural.

Os resultados da primeira estratégia ao segmento de extrativismo mineral encontram-se na
figura 7. Verifica-se que a linha azul refere-se aos dados reais e a sobreposi¢do dos dados
transformados é representado pela linha rosa; a previsdo de demanda entre os meses 395 até 405 é
representada pela linha verde.
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Figura 7 - Resultados das simulacBes do segmento de extrativismo mineral
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Através da analise dos residuos (vide Figura 8), verifica-se que a variacdo dos dados reais em
relacdo a previsdo chegou proximo aos limites de incerteza, embora o modelo tenha apresentado uma
distribuicdo normal com aceitavel excesso de ocorréncias proximas da média. As barras verticais
mostram intervalos de 1 e 2 desvios padréo.

No caso da primeira previsdo, utilizou-se 0 mesmo o do residuo, e para as previsdes

subsequentes, utiliza-se o/l onde 1éa quantidade de periodos & frente. Este calculo baseia-se nas

- - - A - 2 Ve ~ -
estimativas das variancias © que se somam e nos residuos que estdo descorrelacionados no tempo

(OJA, 1982).
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Figura 8 - Distribuicéo de probabilidade do residuo com x =-0,0142 e o =2,8765 (Esquerda) e

Previsdo de demanda do segmento de Extrativismo Mineral utilizando a 12 estratégia de analise.
MSE=5,8403 e MAE=16,6178 (Direita).

A Tabela 1 apresenta os pesos utilizados no calculo da Rede TDNN e que originou a previsdo da
demanda para o segmento de extrativismo mineral.

Tabela 1 — Pesos e Biases da TDNN (N***?) na 12 estratégia do Extrativismo Mineral

Pesos da camada

Pesos das entradas escondida Biases
Wi 1 Wi 2 Wi s Wi 4 Wis Wj Wy, j Wyo

-0,0017 -6,9300 -0,4944 18,5079 1,7358 126,5049 -0,6073 28,6583
0,0039 -6,3551 0,6830 51,0023 -3,5346 0,8638 -125,1319
-0,0011 22,0324 0,1007 -10,2418 2,2065 18,0697 8,4731
0,0006 -3,5472 -2,2646 18,6822 3,2288 -0,1158 -100,9507
0,0000 -14,0444 0,2887 10,1820 -0,5146 27,1206 -2,9353
-0,0008 29,2165 -0,1688 7,2768 6,7214

0,0014 3,5420 -0,3529 11,8190 -18,8722

-0,0001 -19,3653 0,5940 -42,0550 8,8137

-0,0009 18,8064 -0,3146 -25,7108 1,6403

0,0008 -20,8188 0,8716 26,1314 -4,5609

0,0014 -29,6160 1,3460 -60,9601 4,8853

0,0020 3,8463 -1,0612 13,9632 -14,0026

0,0031 23,9751 1,7118 -23,1733 -0,8097
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A Figura 9 mostra uma repeticdo destas analises, porém, considerando agora os dados do
segmento Farmacéutico. Percebe-se com mais evidéncia os ciclos sazonais anuais. Na sequéncia, a
Figura 10 mostra a distribuicdo de probabilidade e a comparacdo dos dados reais em relacdo a
previsdo, nos mesmos moldes do que foi feito no segmento de Extrativismo Mineral.
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Figura 9 - Resultados das simulac¢Ges do segmento farmacéutico.
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Figura 10 - Distribuicdo de probabilidade do residuo com x =0,0031 e o =7,8158 (esquerda) e

Previsdo de demanda do segmento Farmacéutico utilizando a 12 estratégia de analise. MSE=5,8403 e
MAE=16,6178.

Tabela 2 - Pesos e Biases da TDNN (N**°™) na 12 estratégia do segmento Farmacéutico

Pesos da camada

Pesos das entradas escondida Biases
Wl‘l W|‘2 W|‘3 W|,4 W|,5 W] WO‘] Wo

97,83995 -0,21902 -1,02725 -0,00474 4,89337 -0,08996 246,29189 85,51668
-98,78128 -1,99744 -1,44104 0,00750 -7,05858 -0,42920 285,89226
91,35870 -1,56001 5,27727 0,00387 7,23419 0,97392 -19,46200
-42,85439 1,31064 0,92957 -0,00191 -1,88510 62,15531 -1,48335
106,12335 0,46509 -5,49845 0,00208 5,34686 -2,84345 68,98586
-75,41247 0,10952 5,70046 -0,00247 -12,75571

-86,43458 -0,73637 -0,75436 0,00159 7,05579

-90,95014 -0,20782 0,04243 0,00063 -0,96218
32,58869 0,76141 -1,47557 -0,00155 -1,31476

334,34178 -1,95373 -4,25216 0,00069 2,13308

-89,57207 -1,88741 3,44475 -0,00014 -0,02269

-211,33687 -3,08808 1,73796 0,00243 -0,13788

71,38521 1,02377 -0,98157 0,00888 -4,76130
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Como na segunda estratégia, eliminamos os efeitos de sazonalidade através da regra de
diferencas de dados de demanda entre intervalos de 12 meses, podendo assim simular os dados em
qualquer outro segmento. Analisando-se a Rede Neural com esta nova série de producdo aplicada ao
segmento de bebidas, verifica-se pela figura 11 uma maior aproximacdo dos dados transformados
(linha tracejada azul) pelo resultado da Rede Neural (linha continua vermelha).
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Figura 11 - Dados transformados do segmento de Inddstria de Bebidas (azul tracejado) aproximados
pela Rede Neural (vermelho continuo).

Fazendo-se a recomposicao do sinal a partir das diferencas estimadas na simulagdo da Rede
Neural, obtivemos os resultados apresentados na Figura 12.
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Figura 12 - Resultados das simulagdes do segmento de Industria de Bebidas reconstituido a partir da
serie de tempo das diferengas.
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Segmento de Bebidas Previséo de demanda: Segmento de Bebidas
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Figura 13 - Distribuicdo de probabilidade do residuo com x =0,0158 e o =7,8261 (esquerda) e

Previsdo de demanda do segmento de Bebidas utilizando a 22 estratégia de analise. MSE=1,7104 e
MAE=4,8085 (direita).

O teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov foi aplicado para verificar a normalidade dos
residuos. Para um nivel de significancia de 5%, concluiu-se que os residuos seguem uma curva
normal, ja que a probabilidade associada a estatistica foi maior que 0,05 (MONTGOMERY;
RUNGER, 2003). Pode-se verificar a partir da figura 13 que a simulagdo conseguiu acompanhar e
descrever o comportamento dos dados reais de forma bastante aproximada. Outra caracteristica
observada foi que o resultado da previsdo (linha verde) apresentou uma melhor generalizagdo do
comportamento sazonal e de crescimento dos dados reais, e que todas as variac@es ficaram dentro o
intervalo de um desvio padrdo.

A Tabela 3 mostra os Pesos e Biases da TDNN na 22, Estratégia para o segmento de bebidas.

Tabela 3 - Pesos e Biases da TDNN na 22 estratégia do segmento de bebidas

Pesos da camada

Pesos das entradas escondida Biases
Wi 1 Wi, Wi Wj Wo, j Wo
-0,5738 -0,0001 4,4431 1,1910 0,1802 8,1884
4,7981 -0,0013 -7,5446 -44,9871 0,1768
-6,3155 -0,0090 4,6509 -0,7493 -2,8697
4,7502 -0,0063 -1,2710

Analogamente aos testes aplicados aos segmentos de Extrativismo Mineral, Farmacéutico e
Bebidas, os mesmos foram aplicados aos demais segmentos. Verificou-se que para a 12 Estratégia o
comportamento da previsdo segue basicamente o mesmo tragado dos dados reais, mas com certa
dificuldade em acompanhar o crescimento ou decrescimento dos dados.

Na aplicagdo da 12 Estratégia foi constatada que as maiores diferencas foram encontradas no
segmento de Bens de Capital.

A maior aproximacdo dos dados reais com a previsdo foi apresentada no segmento de Bens
Intermediérios e Bens de Consumo N&o Duréveis, pelos quais obtivemos 0s menores erros.
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A aplicacdo da 28 Estratégia foi bastante eficaz em cada um dos segmentos industriais
testados. Igualmente a 12 Estratégia, foram feitas as analises de normalidade e da fungdo de auto-
correlacdo dos dados, cujos resultados apresentaram inexisténcia de auto-correlacdo significativa na
distribuicdo apresentada.

Para todos os segmentos, percebe-se que a segunda estratégia foi a mais bem sucedida na
previsdo de demanda, conforme mostram os valores dos erros MSE e MAE na Tabela 4.

Tabela 4 — Comparacio dos erros MSE e MAE entre a TDNN (N**°™) na 12 estratégia de anélise e a
TDNN (N**%) na 22 estratégia de analise

Segmentos de Mercado 12 Estratégia (N'**7) 22 Estratégia (N">?)
MSE MAE MSE MAE

Farmacéutico 5,8403 16,6178 4,6268 12,2761
Extrativismo Mineral 2,8893 8,7925 1,1954 3,9105
Industria de Transformag&o 2,6381 7,2603 1,5740 4,3921
Téxtil 2,7127 6,8294 1,4719 4,2742
Industria Geral 2,5098 6,997 1,5276 4,2792
Bens Intermediarios 1,7803 5,1607 1,2272 3,3421
Bens de Capital 5,8575 17,906 4,9333 12,9632
Bens de Consumo 2,8293 7,3447 1,4335 4,0253
Bens de Consumo Duraveis 5,3399 15,2202 3,4348 9,0343
Bens de Consumo Né&o-duraveis 2,3334 6,708 1,1670 3,5839
Bebidas 4,1866 10,5392 1,7104 4,8085

6. Conclusoes

Este trabalho aplicou modelos de redes neurais para previsdo de demanda de dados de
producéo de 11 diferentes segmentos do setor industrial.

Os modelos de redes neurais utilizados foram: TDNN (Time Delay Neural Network), formada
por Percepton Multicamadas, e RNN (Recurrent Neural Network). A primeira estratégia foi escolhida
por ser capaz de trabalhar com séries ndo-estacionarias, caracteristicas presentes em todos o0s
segmentos estudados. A segunda estratégia utilizou a mesma topologia de redes neurais, porém, para
os dados transformados, de modo a torna-los estacionarios, eliminando assim o efeito da sazonalidade.
Dessa forma, tanto os dados de entrada como o de saida s&o diferencas entre dois meses, separados por
um intervalo de 12 meses, ou seja, diferencas entre mesmo més em anos consecutivos.

De uma forma geral, a aplicacdo do método de Redes Neurais mostrou-se bem aderente ao
processo de previsdo de demanda, atingindo melhores resultados na 22 Estratégia adotada. Os dados
originais foram transformados eliminando-se os efeitos de sazonalidade em intervalos de 12 meses.

A 18 Estratégia, mesmo utilizando uma rede neural mais complexa, foi incapaz de alcancar o
desempenho da 22 Estratégia que utilizou uma Rede Neural mais simples a partir da transformacéo
dos dados. A principal razdo deste resultado foi a complexidade dos dados originais das séries de
producdo que sdo ndo estacionarias, apresentando média e varidncia dependentes do tempo e
sazonalidades.

Com uma rede mais simples e com séries de dados transformados e praticamente
estacionarios, a Rede Neural na 22 Estratégia resultou num maior potencial de generalizacéo,
proporcionando um aprendizado mais consistente e resultando em pontos que entraram dentro de uma
variacdo maxima de 1 desvio padrdo, comprovando a maior habilidade da rede neural em descrever
melhores previsdes.

Se levarmos em consideracdo a experiéncia de quem conduz o processo de previsdo e o
conhecimento do negécio, e se fizermos uma analise da aplicacdo de Redes Neurais considerando ndo
somente o resultado da rede em cada segmento, mas também o préprio processo e as etapas de
implantacdo, concluimos como aceitdveis os resultados encontrados.

Portanto, por meio dos resultados e analises dos erros obtidos, pode-se comprovar e validar a
efetiva aplicagdo da Rede Neural com estrutura Perceptron Multi-Camadas, através de um modelo de
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algoritmo do tipo Levenberg Marquadt, com boa margem de aceitacdo em quaisquer das duas
estratégias propostas.

Como futuras pesquisas, propde-se um nimero diferente de neurdnios para cada setor em cada
estratégia, ja que alguns segmentos podem ter menor ou maior complexidade quando comparado com
0s demais.
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