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RESUMO

Em relacdo a manutencao de ativos, sabe-que que a previsdo de demanda para reposicao
de pecas é uma condicdo importante para a gestdo de estoques, visando diminuir custos
e evitar a obsolescéncia de produtos. E evidente que a utilizacdo de métodos preditivos
com maior grau de precisdo é uma ferramenta fundamental nesse contexto, frente a falta
de pecas e a super estocagem. Desse modo, o presente trabalho tem por objetivo avaliar
o desempenho de uma rede neural artificial na predicdo de demanda de pecas de reposi-
cdo de um setor de manutencao de tratores agricolas. Para isso, utilizou-se como método
de avaliacdo e monitoramento a analise dos erros percentuais médios absolutos da previ-
sdo. Com intuito de alcancar o objetivo proposto, buscou-se, primeiramente, o estudo dos
principais aspectos tedricos relacionados a gestao de estoques e aos métodos de previsdao
de demanda. Posteriormente, foi feita a selecao das redes EIman para o estudo, e em re-
lacdo a selegao de pegas para andlise, ferramentas de gestao de estoques foram utilizadas,
visando explorar itens importantes para o setor. Mediante a utilizagdo da metodologia
proposta, os resultados mostraram que as redes neurais possuem uma boa aplica¢do para
o contexto em questdo, pois, além de apresentar configuragdes com erros aceitaveis, por
vdrias vezes a rede acertou os picos de maiores e menores demandas, analise importante
para a gestdo de estoques.
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INTRODUCAO

Diante do cenario atual do mercado de trabalho, é nota-
vel que, para as empresas sobreviverem a competitividade,
faz-se necessario ter um bom controle sobre suas ativida-
des, proporcionando bons lucros com o menor custo pos-
sivel. Dessa forma, planejar e acompanhar as atividades da
producdo se torna um fator crucial para uma boa atuagdo
no mercado. A partir disso, entre as atividades de planeja-
mento da produgdo estdo as politicas de gestdo de estoques
(Machado & Santos, 2020; Souza Junior et al., 2022).

Gerenciar bem os estoques de matéria-prima e produtos,
em geral, € um quesito que influencia diretamente no desem-
penho de qualquer empresa, uma vez que ha custos de grande
relevancia envolvidos nesse contexto (Santos & Silva, 2019).
Uma forma de gerir o estoque é baseando-se na previsdo de
demanda, com intuito de obter e acompanhar, da maneira mais
eficiente possivel, a necessidade de quaisquer itens essenciais
para os setores e atividades da empresa, viabilizando, assim,
investimentos corretos na capacidade de producgdo, na aquisi-
¢do dos produtos e na manutengao do estoque, resultando na
redugdo dos custos desnecessarios (Dias, 2009).

O papel das previsGes, entre elas a previsdao de deman-
da, é fornecer subsidios para o planejamento estratégico da
organizagdo, seja para o acompanhamento dos estoques,
mao de obra, vendas, entre outros fatores. A previsao de de-
manda permite que os administradores dessas organizagdes
antecipem o futuro e planejem de forma mais conveniente
suas agdes (Tubino, 2017; Santos, 2019).

Segundo Gongalves (2013), estimar a demanda futura de
bens e servigos é condi¢cdo essencial para a elaboragdo de
um plano de trabalho que inclui o dimensionamento das ca-
pacidades envolvidas com a definicdo de equipamentos, dos
recursos financeiros, da disponibilidade de mdo de obra e da
quantidade de materiais necessarios para a producdo. Para
um setor de manutencgao, a previsdao de demanda de pegas
de reposicdo é um fator de extrema importancia, uma vez
que auxilia no planejamento das manutengdes preventivas
e corretivas dos ativos, diminuindo a probabilidade de parar
a produgdo por falta de pega, por exemplo.

Silva (2003) relata que existem varios métodos de se efe-
tuar previsGes, alguns mais intuitivos e de natureza pratica,
conhecidos como qualitativos, e outros mais objetivos, com
base matemadtica e estatistica, conhecidos como quantita-
tivos. O fato de ndo haver um método unico e ideal para
previsdo, aplicdvel a todas as situagdes, deixa em aberto um
amplo espaco para a pesquisa técnico-cientifica da aplicabi-
lidade e eficiéncia de cada técnica.

Em ambos os casos, qualitativos ou quantitativos, a par-
tir dos dados histdricos, é possivel extrair informagdes que

permitem elaborar a modelagem do comportamento de um
fendmeno, visando prever seu comportamento futuro. Se-
gundo Araujo e Gomes (2005), os dois principais grupos de
modelos para previsdo de séries temporais baseiam-se em
métodos estatisticos e em Redes Neurais Artificiais (RNASs).
Para mais, tem-se também técnicas heuristicas.

Nesse contexto, sabe-se que a gestdao de estoques é um
dos itens importantes da gestdo da manutengdo. Desse
modo, faz-se necessdrio acompanhar o consumo de mate-
riais nas atividades do setor, com intuito de monitorar os
niveis de estoque (maximo, ponto de reposi¢do e estoque
reserva), conforme indica Santos (2019).

A partir disso, essa situagdo é valida para qualquer setor
de manutengdo. Tratando-se da manutencgdo de tratores
agricolas, ndo seria diferente, pois existem itens indispen-
saveis e mais recorrentes no estoque para as manutengdes
preventivas, além de ser importante a existéncia de pegas
que podem ser necessdrias em manutengdes corretivas.
Dessa forma, para que as manutengdes sejam realizadas no
momento certo, é indispensavel que os materiais necessa-
rios estejam disponiveis sempre que preciso.

Na produgdo de uva, por exemplo, muitas atividades sdo
feitas com auxilio de tratores, seja adubacao, aplica¢do de
produtos por meio da pulveriza¢do, nivelamento do solo
com grade aradora, carregamento dos contentores em
carrogas, entre outras atividades. Visto isso, os tratores ex-
postos a esses servigos, normalmente, trabalham durante
muitas horas, e necessitam de frequentes manutencgdes.
Considerando esse cenario, é evidente a necessidade de re-
quisicdo constante de material para suprir a demanda.

Dessa forma, tendo em vista a importancia do uso de
uma metodologia de previsdo de demanda para pegas de
reposicdo, e considerando as vantagens que o método pode
incorporar na gestdo de estoques, a questdo a ser investi-
gada é a seguinte: como utilizar um modelo de previsdo de
demanda, baseado em redes neurais, para a gestao de esto-
ques de pecas sobressalentes em um setor de manutencgdo
de tratores agricolas?

Logo, o objetivo desta pesquisa é elaborar um modelo de
previsdo de demanda, utilizando redes neurais, para auxiliar
no gerenciamento de pegas sobressalentes de um setor de
manutencgdo de tratores agricolas em uma fazenda produto-
ra e exportadora de uva do Vale do S3o Francisco.

REVISAO BIBLIOGRAFICA

O estoque, a0 mesmo tempo em que é custoso e apre-
senta risco de deterioragdo, obsolescéncia e perda, propor-
ciona certo nivel de seguranga para a organiza¢do, como



citado por Fernandes et al. (2021). A gestdo do estoque de
sobressalentes para a manutengdo visa definir uma quanti-
dade suficiente de componentes, os quais devem ser manti-
dos em estoque, a fim de garantir um rapido reparo das fa-
Ihas prematuras, mantendo-se a disponibilidade necessaria
dos equipamentos.

O dimensionamento do estoque de pegas de reposi¢cdo
deve garantir que as pegas necessarias estardo disponiveis
na quantidade certa e na hora certa. Dessa forma, assim
como o excesso de pegas resulta em prejuizo, a falta de pe-
cas é igualmente negativa, representando perdas de produ-
¢do pelo aumento de tempo de interrupgdo dos ativos (Xe-
nos, 2014).

Wau e Hsu (2008) afirmam que a disponibilidade dos equi-
pamentos, sob determinado aspecto, depende do seu nivel
de inventdrio de pecas sobressalentes. Por esse motivo, Mo-
lenaers et al. (2012) expressam que a importancia dos itens
sobressalentes tem dimensdes bastante diferentes diante
do ponto de vista da manutenc&o e o da logistica/inventario,
pois a sua gestdo adequada deve considerar os aspectos cri-
ticos inerentes a ambos os contextos.

Huiskonen (2001) retrata que as pesquisas referentes a
logistica das pecgas de reposicdo estdo mais relacionadas
com a tematica da gestdo de inventario, cujo objetivo princi-
pal é a obtengdo de um nivel adequado de servigo ao clien-
te, com o minimo de investimentos em estoque e custos
administrativos.

A gestdo efetiva de estoques tem sido objeto de estudo
em organizagGes que buscam reduzir seus custos operacio-
nais e investimentos com ativos circulantes. Dessa forma, o
gerenciamento de estoques de sobressalentes é uma neces-
sidade para organizagdes que utilizam grande quantidade de
ativos fisicos em seus processos produtivos.

Ele é significativamente diferente do gerenciamento de
estoques regulares. Os sobressalentes sdo itens de supri-
mento destinados a eventual substituicdo de seus similares,
instalados em equipamento ou unidade produtiva, por moti-
vo de extravio, desgaste, avaria ou prevengao de avaria. Ndo
fazem parte do negdcio principal da organizagdo, mas sdo a
garantia de que os ativos fisicos, empregados nos seus pro-
cessos, funcionem de forma a manter a capacidade produti-
va necessaria (Ferreira et al., 2009).

As decisdes para definicdo do nivel de estoques de so-
bressalentes devem levar em consideragdo, além das rela-
¢Oes de custo-beneficio entre realizar a manutengdo (pre-
ventiva ou corretiva), os custos de indisponibilidade do
sistema, a possibilidade de obsolescéncia, e o fato de as pe-
¢as poderem ser provenientes de “canibalismo” (uso, como
sobressalentes, de pegas em bom estado, retiradas de equi-
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pamentos parados por falta de outras pegas de reposigdo).
Manter esses estoques pode ser considerado oneroso, ou
até desnecessario, ja que os sobressalentes podem nunca
ser utilizados, ficando obsoletos. Contudo, eles representam
uma garantia de que uma falha em um equipamento podera
ser contornada e, assim, a capacidade produtiva se manter
(Ferreira et al., 2009).

Ferramentas para gestao de estoques: Curva ABC e
Classificagao XYZ

Um dos exemplos de ferramentas para administrar a ges-
tdo de estoques em uma organizagao é a metodologia da
curva ABC. Também conhecida como Curva 80/20, foi criada
pelo engenheiro Vilfredo Pareto em meados do século XX.
A anadlise ABC consiste em verificar e caracterizar, em graus
de importancia, quais devem ser os itens que necessitam
receber maior atencdo a partir de sua importancia para a
empresa (Dias, 2009).

A partir disso, eles serdo tratados como prioridade, por
apresentarem maior demanda valorizada, a qual se refere
a quantidade de demanda vezes o custo unitario do item.
E segundo Tubino (2017), a curva ABC é um importante ins-
trumento para o administrador, pois ela permite identificar
aqueles itens que justificam atengao e tratamento adequa-
dos quanto a sua administragdo. Obtém-se a curva ABC
através da ordenacgdo dos itens conforme a sua importancia
relativa.

A Classificagdo XYZ pode ser utilizada como complementar
a Curva ABC. Tal curva utiliza como critério de classificagdo
o grau de criticidade ou imprescindibilidade de um material
no desempenho de determinada atividade. Segundo Viana
(2012), a partir das respostas obtidas, é possivel classificar
os itens levando em consideragdo as caracteristicas: classe X
— considerados materiais de baixa criticidade, dada que sua
falta ndo causa interrup¢do de nenhuma atividade e muito
menos risco a seguranc¢a da organiza¢do; possuem facilidade
de substituicdo por materiais equivalentes e de facil obtengdo
no mercado; classe Y sdo materiais de criticidade intermedia-
ria, ou seja, sua auséncia provoca prejuizos a determinadas
atividades, mas podem ser substituidos por equivalentes com
relativa facilidade; classe Z sdo itens de maxima criticidade.
A auséncia desses itens pode paralisar uma ou mais areas da
operac¢ao e ainda ndo podem ser substituidos ou ndo pos-
suem similares no mercado (Viana, 2012).

Métodos de previsao de demanda: Redes Neurais
Artificiais

No que diz respeito as metodologias utilizadas para previ-
sd0, as que mais se destacam sdo a Média Mdvel Aritmética,
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Figura 1. Estrutura basica de um neurdnio artificial
Fonte: Haykin (2009)

Média com Suavizagdao Exponencial, Modelos com Tendén-
cias e Sazonalidades, Modelos ARIMA (Box-Jenkins), Regres-
sdo Linear, Modelos Econométricos, e, mais recentemente,
as Redes Neurais Artificiais.

Pasquotto (2010) descreve as Redes Neurais como estru-
turas computacionais que imitam parte do sistema nervoso
bioldgico. O principio é reproduzir o processamento de in-
formagdes do cérebro com um modelo artificial de neuro-
nios, os quais se unem funcionalmente através de conexdes,
formando, assim, as Redes Neurais.

No cérebro humano o neurdnio é a unidade bdsica que
recebe os estimulos transmitidos por outros neurénios, a
comunicagdo é realizada através de impulsos. Quando um
determinado neurdnio recebe os impulsos que chegam atra-
vés de seus dendritos, ele os processa e, de acordo com um
dado limite de agdo, produz uma substancia neurotransmis-
sora que flui através do axbnio para outros neurdnios (Pas-
quotto, 2010).

Da mesma forma que no cérebro humano, as RNAs tém
no neurdnio artificial sua unidade de processamento mais
basica. A Figura 1 exibe a estrutura bdsica do neur6nio apre-
sentado por Haykin (2009). A saida y é dada pela fungdo do
somatodrio das entradas, x1, x2, ..., xm, ponderadas por seus
respectivos pesos, wkl, wk2, ..., wkm, de forma a fornecer
um modelo matematico do estado de sua sinapse (excitagdo
ou inibigdo). O peso wk1 aplicado a entrada fixa bk =1 é cha-
mado bias e tem a finalidade de controlar o nivel da saida v
do combinador linear (Freitas, 2008).

Em que:
e m é o numero de sinais de entrada do neurdnio;
e xm é o m-ésimo sinal de entrada do neuro6nio;

e wkm é o peso associado com o m-ésimo sinal de en-
trada, no neurdnio k;

e bk é o limiar do neurdnio k, frequentemente chama-
do de bias;

e vk é uma combinagdo ponderada dos sinais de en-
trada e do bias, no késimo neuronio;

* yké oneurdnio de saida;
e y(.) éafuncdo de ativacdo, do k-ésimo neurdnio.

As entradas xm do neurdnio podem ser saidas de outros
neurdnios, entradas externas, um viés ou qualquer combi-
nacgdo desses elementos. Elas sdo ponderadas pelos pesos
wkm, que sdo inspirados na for¢a da conexao sinaptica. Vale
ressaltar que a arquitetura das RNAs varia de acordo com
sua finalidade. Além disso, a maneira como 0s neuronios es-
tdo distribuidos em rede também esta relacionada com o
algoritmo de aprendizagem utilizado.

Ademais, as redes de camada Unica sdo as redes com
neurdnios dispostos em paralelo em uma Unica camada. Ja
quando se trata de multicamadas, existe uma ou mais cama-
das posicionadas entre os nds de entrada e a camada que
gera as saidas (Souza et al., 2018).

Vaz (2014) relata que a fungdo de transferéncia, ou fun-
¢do de ativagao, controla a amplitude da saida do neur6nio
e baseia-se nas rea¢des dos neurdnios para os valores de en-
trada, dependendo também do nivel de atividade do neur6-
nio (estado de ativagdo). Essa premissa se baseia no modelo
bioldgico, em que cada neurdnio é, em todos os momen-
tos, pouco ativo. Essencialmente, os neurdnios sdo ativados
quando a entrada de rede exceder o gradiente maximo do
valor da fungdo de ativagao, conhecido como limiar atribui-
do (Floréncio, 2016).

Ainda de acordo com Vaz (2014), um aspecto fundamen-
tal na implementacdo de redes neurais artificiais é o treina-
mento. Esse processo devera ser concebido de modo que
a rede aprenda uma tarefa com sucesso. Contudo, deve-se



compreender que uma definicdo precisa de treinamento é
dificil de ser alcangada, pois ndo ha abordagem direta sobre
como fazer isso. O processo de aprendizagem consiste no
ajuste dos pesos sob algumas regras de aprendizagem.

O conhecimento das Redes Neurais Artificiais (RNAs) se
da através da ponderagdo que os pesos da conexdo entre os
neurdnios de diferentes camadas trocam entre si. Em rela-
¢do aos treinamentos das RNAs, pode-se utilizar diferentes
algoritmos de treinamento que se diferem, basicamente,
pelo modo como é realizado o ajuste dos pesos, dividindo-se
em dois paradigmas: aprendizado supervisionado e aprendi-
zado ndo supervisionado (Freeman & Skapura, 1992).

Haykin (2009) indica que o algoritmo de treinamento mais
utilizado é o backpropagation, também conhecido como
retropropagacdo. Ele utiliza a técnica do gradiente descen-
dente para o ajuste dos pesos sinapticos, de tal forma que o
erro produzido pela rede atinja um limite pré-estabelecido,
e ele pode ser utilizado com o aprendizado supervisionado
ou com o nao-supervisionado.

Redes de Elman

As redes de Elman tém esse nome devido ao seu criador,
o professor da Universidade da Califérnia, Jeffrey Elman.
Elas sdo conhecidas como redes recorrentes simples e sdo
um aperfeicoamento das redes feedforward devido a inclu-
sdo de realimentagao entre as camadas imediata e adjacen-
te, oferecendo a rede uma memédria de eventos imediatos
anteriores, afetando as atualizagdes dos pesos em cada uma
das camadas da rede (Elman, 1991).

Figura 2. Rede Elman com uma camada oculta
Fonte: Adaptado de EIman (1991)
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Segundo Elman (1991), nas redes em questdo, além das
unidades de entrada, 35 intermediarias e de saida, ha tam-
bém unidades de contexto, como nas redes parcialmente
recorrentes em geral. As unidades de entrada e saida intera-
gem com o ambiente externo, enquanto as unidades inter-
mediarias e de contexto ndo o fazem.

As unidades de entrada sdo apenas unidades de arma-
zenamento (buffer) que passam os sinais sem modifica-los.
As unidades de saida sdo unidades lineares que somam os
sinais que recebem. As unidades intermedidrias podem ter
fungdes de ativagdo lineares ou ndo-lineares e as unidades
de contexto sdo usadas apenas para memorizar as ativagdes
anteriores das unidades intermedidrias e podem ser consi-
deradas como atraso no tempo em um passo (Elman, 1991).

Na Figura 2, tem-se uma rede recorrente de Elman com
uma camada oculta. A arquitetura é denotada por Elman
(dE+ g, q,1), destacando a dimensdo do vetor de entrada
(dE), a dimensdo do vetor de contexto (q), o nimero de neu-
rénios ocultos (q) e o nUmero de neurénios de saida, sendo
apenas um nesse caso.

De acordo com Schatz (2014), a rede Elman funciona da
seguinte forma: no instante t (inicial), o sinal é propagado
pela rede e as unidades de contexto, inicializadas com a sai-
da da camada escondida com o valor zero, ndo influenciardo
na saida da rede, ou seja, na primeira iteragdo, a rede se
comportara como uma rede feedforward.

Ainda na primeira iteragao, os neurénios escondidos ati-
vardo os neurdnios da camada de contexto e esses armaze-
nardo a saida dessa iteragdo, que sera utilizada no proximo
ciclo. O algoritmo backpropagation é, entao, aplicado para

y(n) =X+ 1)

SsG 15
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Figura 3. Etapas da pesquisa
Fonte: Autoria prépria (2022)

a corregdo dos pesos sindpticos, com excegao das sinapses
recorrentes que sdo fixas em 1. No instante (t + 1), o proces-
so é repetido. A diferenca é que, a partir de agora, os neu-
ronios escondidos serdo ativados pelas unidades de entrada
e pelas unidades de contexto que possuem o valor de saida
dos neurdnios escondidos no instante (t), como cita Schatz
(2014).

METODOS E TECNICAS DE PESQUISA

Com o intuito de organizar as etapas de estudo, definiu-
-se uma sequéncia ordenada de atividades, evidenciadas na
Figura 3.

Além disso, no Quadro 1 constam determinadas fases e
as ferramentas que foram utilizadas.

Em relagdo a escolha das pegas a serem analisadas, pri-
meiro restringiu-se o objeto de estudo. A pesquisa foi focada
em pegas de tratores, por serem a maior demanda do setor
e por terem um alto grau de importancia na produgdo, uma
vez que é a partir desses ativos que os implementos sao uti-
lizados.

Ademais, vale ressaltar que a Curva ABC foi utilizada le-
vando em consideragdo, na porcentagem acumulada, a ro-
tatividade dos produtos (custo x demanda), e para a clas-
sificagdo XYZ, foram utilizados dois métodos: o primeiro foi

Consideragdes finais

numeérico, levando em consideracdo a média de requisi¢oes
mensais e o desvio dessa média, e o segundo considerou cri-
térios qualitativos. A partir disso, os dados foram cruzados e
comparados e, posteriormente, analisou-se a série temporal
da demanda de cada item, a fim de obter a sele¢do final das
pecas do estudo.

A coleta de dados se deu por meio do sistema de gestao
empresarial utilizado pela empresa estudada, ERP (Enterpri-
se Resource Planning), da empresa TOTVS, onde tem arma-
zenado em relatdrios todas as requisi¢cGes de pegas feitas
pelo setor de manutencao.

Com relagdo ao tratamento dos dados, utilizou-se o sof-
tware Minitab®, em que foram utilizadas cartas de controle
de observagoes individuais e amplitudes méveis para anali-
sar os outliers e suaviza-los. E, por fim, o algoritmo da rede
foi implementado no software Matlab®, no qual foi escolhida
a rede Elman.

Escolha da Rede Neural

A escolha da rede neural foi embasada no estudo de Flo-
réncio (2016), o qual comparou o desempenho das redes
Elman e TDNN (Time Delay Neural Network) para revisdo de
demanda de pecas de reposi¢do de veiculos automotores.
De modo geral, a rede Elman obteve um desempenho me-
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Fase

Ferramenta(s) utilizada(s)

Escolha das pecas a serem analisadas

Curva ABC e Classificagdo XYZ

Coleta e tratamento dos dados

Coleta pelo sistema RM TOTVS e
tratamento no software Minitab

Identificagdo e analise dos outliers

Por meio de cartas de controle via Minitab

Implementacédo, execucdo e testes da rede

Por meio do software MatlabO

Quadro 1. Fase da pesquisa e ferramentas empregadas
Fonte: Os autores (2022)

Ihor nesta pesquisa, e, devido a isso, por ser um estudo ana-
logo ao do presente trabalho, optou-se por utilizar tal rede.

Esse mesmo autor retrata que a ferramenta nntool no
Matlab® demonstrou ser de pouca interatividade, e, por isso,
em seu estudo, preferiu a programacdo através de coman-
dos que, apesar de parecer mais complicada, fornece uma
configuracdo mais detalhada, permitindo alteragdes em al-
guns parametros que no toolbox nao é possivel.

Nesse contexto, o algoritmo utilizado no presente traba-
Iho foi embasado nas consideragGes e fungbes utilizadas por
Floréncio (2016). A rede desenvolvida por ele objetivou ser a
mais autbnoma possivel: a partir de uma matriz de entrada
linear, busca-se a autocorrelagdo parcial existente entre os
valores para se definir a quantidade de neurdnios da entra-
da. Com esse valor, o algoritmo refaz as matrizes que serdo
utilizadas como dados de treinamento, alvo do treinamento,
validagdo, alvos da validagdo e alvos da previsdao de demanda.

Em relagdo ao algoritmo utilizado, foram definidos os
parametros da rede: o tamanho do intervalo de previsdo foi
de 12 meses, maximo de 1500 itera¢gdes, maximo de vezes
que se permite aumentar o erro da validagdo igual a 30 e
taxa de aprendizado variando de 0,025 a 0,125 (0,025, 0,05,
..., 0,125). Além disso, do mesmo modo como considera-
do por Floréncio (2016), optou-se por manter a quantida-
de de neurdnios na entrada nunca menor que quatro, uma
vez que, conforme apresentado por Mine (2010), em testes
demonstrou-se ser de baixa eficiéncia quando se tem uma
quantidade reduzida de neurénios na camada de entrada.

Para mais, utilizou-se a fung¢do de ativagdo tansig (tan-
gente hiperbdlica), algoritmo de treinamento trainlm (Le-
venberg Marquardt para o backpropagation), funcdo de
adaptacdo de aprendizagem learngdm (método de aprendi-
zado que utiliza o gradiente para ajuste dos pesos do neuro-
nio a cada época) e fun¢do de performance MSE. As obser-
vagdes mensais do trabalho em questdo estdo divididas em
trés partes: treinamento, validagdo e previsdo.

O treinamento da rede constituiu em apresentar a mes-
ma os pesos dos neurdnios para serem ajustados conforme
comportamento da série temporal. Os critérios de parada

buscam o menor erro médio quadratico (MSE) de treina-
mento, porém, como comentado anteriormente, ao realizar
30 treinamentos em que o MSE ndo diminui ou atingindo
1500 iteragdes, a rede finaliza o treinamento.

APRESENTAGAO E ANALISE DE DADOS

Para escolha das pegas, como comentado anteriormen-
te, utilizou-se a Curva ABC e Classificagao XYZ, optou-se por
selecionar as pegas classificadas como “AZ” e “BZ”, ja que o
segundo método é complemento do primeiro. Inicialmente,
utilizou-se a Curva ABC levando em consideragdo na porcen-
tagem acumulada a rotatividade das pegas — considerou-se
como “A” a porcentagem acumulada menor que 50%, “B”
menor que 80% e “C” igual ou maior que 80% —, obtendo
os resultados da Tabela 1 para as pegas classificadas como
“A” e “B”.

Ademais, para a Classificagdo XYZ, levou-se em considera-
¢do a razdo entre o desvio médio das quantidades de requi-
sicdes nos meses de 2018 com a média delas — considerou-
-se como “X” valores menores que 50%, “Y” valores entre
50 e 100% e “Z” valores iguais ou maiores que 100%. Na
Tabela 2, tem-se a relagdo de itens classificados como “Z”
nesse método.

A partir disso, os dados foram cruzados e as pecas classifi-
cadas como “AZ” e “BZ” estdo evidentes na Tabela 3.

Para mais, utilizou-se também a Classificagdo XYZ, levan-
do em consideragdo agora critérios qualitativos, com intuito
de comparar a convergéncia dos dados selecionados no mé-
todo anterior, com base em observagdes importantes para a
gestdo de estoques:

X - A falta do material ndo interrompe a atividade, bem
como possui equivalentes no mercado;

Y — Auséncia do material causa prejuizos, mas pode ser
substituido por equivalentes no mercado;

Z — A falta do material paralisa a atividade, além disso,
nao pode ser substituido por similares.
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Tabela 1. Itens classificados como “A” e “B” na curva ABC

Classificacdo

Cddigo Item ABC
15.01.3049 Filtro combustivel 12990755800 — R A
15.02.0484 Bateria 12V 60 A A
15.01.3092 Retentor do eixo dianteiro YB40T — 15232 A
15.01.0778 Retentor YB40T — 15213 B
15.01.3050 Filtro de ar TNE8812670 B
15.01.1111 Terminal de dire¢do YB40 — 12070 B
15.01.3572 Elemento filtrante BTD4012590 B
15.01.0558 Lampada H5 12V B
15.01.1638 Correia A—38 B
15.01.3159 Farol de trabalho B

Fonte: Os autores (2022)
Tabela 2. Itens classificados como “Z” segundo critérios XYZ

Cadigo Item Classificagao
15.01.0956 Lampada H3 - 12V Philips z
15.01.1682 Fusivel de lamina 30 A z
15.01.3050 Filtro ar TNE8812670 z
15.01.3159 Farol de trabalho z
15.01.3291 Deslizante YA44-20320 Z
15.01.3572 Elemento filtrante BTD4012590 Z
15.01.3573 Elemento seguranga BTD40T12570 z
15.01.3671 Bucha 25x31x25 YB-4521340 z
15.01.4900 Retentor YB40T — 15233 z
15.02.0484 Bateria 12 V60 A Z

Fonte: Os autores (2022)
Tabela 3. Classificagdo inicial das pegas

Cadigo Item Classificagao
15.01.3050 Filtro de ar TNE9912670 BZ
15.01.3159 Farol de trabalho BZ
15.01.3572 Elemento Filtrante BTD404012590 BZ
15.02.0484 Bateria 12 V 60 A AZ

Fonte: Os autores (2022)



Revista S&G
Volume 17, Numero 3, 2022, pp. 255-270

DOI: 10.20985/1980-5160.2022.v17n3.1806 ]Ourl’lal

Tabela 4. Itens classificados como “Z”, segundo critérios XYZ qualitativos

Cddigo Item Classificagao
15.01.0111 Rolamento 6004 yA
15.01.0778 Retentor YB40T-15213 z
15.01.1112 Terminal de dire¢cdo YB40-12060 Z
15.01.1500 Rolamento Agulha ROH 2520 yA
15.01.3092 Retentor Eixo Dianteiro YB40T 15232 Z
15.01.3291 Deslizante YA44-20320 z
15.01.3671 Bucha 25x31x25 YB-4521340 Z

Fonte: Os autores (2022)

Tabela 5. Classificagdo segundo Curva ABC e critérios XYZ qualitativos

Cadigo Item Classificagao
15.01.0778 Retentor YB40T — 15213 BZ
15.01.1112 Terminal de dire¢cdo YB40 — 12060 Bz
15.01.1638 Correia A-38 BZ
15.01.3092 Retentor do eixo dianteiro YB40T — 15232 Bz

Fonte: Os autores (2022)

Tabela 6. Escolha final das pegas segundo Curva ABC e classificagdo XYZ

Cddigo Item Classificagao
15.01.3050 Filtro de ar TNE8812670 BZ
15.01.3159 Farol de trabalho BZ
15.01.3572 Elemento Filtrante BTD404012590 BZ
15.01.1112 Terminal de dire¢do YB40 — 12060 BZ
15.01.1638 Correia A-38 BZ

Fonte: Os autores (2022)

A partir disso, novamente cruzou-se os dados da Curva ABC
com os novos critérios XYZ, obtendo as pecas da Tabela 5.

Nesse contexto, nota-se que a quantidade de itens conti-
nuou a mesma, porém, ndo houve convergéncia deles. Além
disso, na segunda combinag¢do ndo houve item classificado
como “AZ”. Com intuito de levar em consideragao o resulta-
do de ambas as metodologias, analisou-se o grafico de de-
manda dos itens inclusos nos dois métodos, a fim de obter
uma escolha final das pecas para o estudo, considerando os
dados a serem utilizados na Rede Neural. Tem-se adiante, na
Figura 4 (a), (b), (c) e (d) a demanda das pegas do primeiro
cruzamento de dados.

Nesse contexto, nota-se que, para uma parte dos itens,
tém-se uma constante requisicdo de pegas, exceto em um
periodo expressivo referente ao elemento filtrante, situagdo
justificada porque somente em 2014 comegou-se a utilizar
tratores que necessitam desse item. Além disso, é evidente

que a demanda da bateria foi baixa no intervalo total de tem-
po analisado. Dessa forma, apesar dessa ultima ter sido um
dos itens selecionados na primeira metodologia, quando se
compara os dados da demanda das pegas, nota-se que a ba-
teria ndo seria uma boa escolha de analise na rede. Provavel-
mente, nos anos anteriores, era utilizado outro codigo para a
requisicao de baterias dos tratores, tornando inviavel coletar
as requisicdes desse item. Para mais, tratando-se agora da se-
gunda selegdo feita, tem-se, na Figura 5, (a), (b), (c) e (d), os
graficos referentes as demandas das pecas indicadas.

A partir disso, fazendo a mesma andlise, os dois retento-
res também ndo se mostram interessantes para o estudo de
demanda na rede, frente aos dados das outras pecas. Dessa
forma, fez-se a selec¢do final dos itens a serem estudados,
evidenciados na Tabela 6.

E importante ressaltar que, devido a variagdo da deman-
da dos itens selecionados, dificulta-se a utilizagdo de uma
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FILTRO DE AR TNE8812670
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Figura 4. Demanda das pegas da primeira sele¢do
Fonte: Os autores (2022)

Unica forma de prever a demanda, seja por meio dos méto-
dos qualitativos ou quantitativos tradicionais, seja por meio
das Redes Neurais artificiais. Como ja mencionado, para o
tratamento de dados, utilizou-se o software Minitab®, em
que foram identificados os outliers por meio de cartas de
controle de observagdes individuais e amplitudes méveis e,
posteriormente, feitas as suaviza¢des deles.

Aplicagdo da Rede Neural Artificial

Na Figura 6, tem-se a rede de Elman com uma quantidade
de neur6nios na camada de entrada, na oculta, o algoritmo

de treinamento, e a medida de desempenho como sendo o
erro médio quadratico.

Nesse contexto, em relagdo ao nimero de neurénios de
entrada utilizado no estudo, foi definido da mesma forma
como abordado por Mine (2010), a partir da autocorrelagdo
parcial dos dados, que é uma medida de correlacdo usada
para identificar a existéncia de relacionamento entre valores
correntes de uma variavel com seus valores anteriores, acu-
mulando os efeitos de todos os intervalos (ou lags) em cons-
tantes de intervalo. Dessa forma, os graficos com as fun¢des

FAROL DE TRABALHO

18

Més5_11
Més10 11

Més1 11
Més3 12
MésB 12
Més1 13
Mése_13
Més11_13
Meés4 14
Més9 14
Més2 15
Més7_15
Més12_15
Més5_16
Més10_16
Més3 17
MésE 17
Mésl 18
Miés 6

(b)

BATERIA 12 VOLTS / 60 AMPER.

s 3_15

M,

de autocorrelagdo das séries do estudo em questdo estdo ex-
plicitos adiante. Na Figura 7, percebe-se que a melhor opgao
de quantidade de entrada para o filtro de ar é de 5 neurdnios.

Para o farol de trabalho, de acordo com a Figura 8, tem-se
como opgdes para quantidade de neurdnios de entrada 1,
11 ou 18. Escolheu-se a opgdo 11 devido a escolha de nao
utilizar uma quantidade menor que 4, conforme indicado

por Floréncio (2016), e por ter uma correlagdo maior que
ado 18.

Tratando-se do elemento filtrante, de acordo com a Figu-
ra 9, a melhor opcdo é a de 7 neuronios de entrada.

Para o terminal de diregdao, a melhor opgao é de 5 neur6-
nios de entrada, Figura 10.

Por fim, para a correia, a partir da Figura 11, preferiu-
-se utilizar 4 neurdnios de entrada, ndo foi escolhida uma
quantidade superior, como 20, por exemplo, pois, segundo
Mileski Junior (2010), quanto maior for a quantidade de en-
tradas utilizadas, maior sera a complexidade do problema a
ser resolvido, bem como a quantidade de solu¢des possiveis
para andlise pela metodologia neural.
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Figura 5. Demanda das pegas da segunda selegao
Fonte: Os autores (2022)

4\ Neural Network Training (nntraintool) - O X

Neural Network

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations: MEX

Figura 6. Rede Elman
Fonte: Matlab® R2015a
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Figura 7. Autocorrelagdo parcial do Filtro de Ar
Fonte: Os autores (2022)
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Figura 8. Autocorrelagdo parcial do Farol de Trabalho
Fonte: Os autores (2022)
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Figura 9. Autocorrelagdo parcial do elemento filtrante
Fonte: Os autores (2022)



E importante mencionar que um fator que determina a
qualidade e velocidade do treinamento da rede é a quanti-
dade de neurdnios na camada escondida. Ao utilizar poucos
neurdnios na camada escondida, a rede é incapaz de mode-
lar dados mais complexos. Em contrapartida, se muitos neu-
rénios forem utilizados, o treinamento ird se tornar longo e
a rede pode sofrer problemas de sobreajuste, resultando na
perda da capacidade preditiva da rede.

Dados com ruidos ou redundantes podem provocar a fa-
Iha da rede na convergéncia de uma solugdo genérica. Vale
ressaltar ainda que a quantidade de camadas também in-
fluencia nos resultados. Estudos (Gomes, 2005; Mine, 2010;
Pasquotto, 2010; Lima, 2014) mostram que, para a maioria
dos problemas, uma camada escondida é suficiente.

A partir disso, foram feitos testes com somente uma
camada oculta, variando a quantidade de neurGnios entre
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cinco e trinta (5, 10, ..., 30), além de variar a taxa de apren-
dizado entre 0,025 e 0,125 (0,025, 0,05, ..., 0,125). Notou-se
que, apesar da limitagdo das 1500 iteragdes, os valores do
erro médio quadratico tendem a se aproximar de zero muito
rapidamente no treinamento.

Para interpretar de forma mais objetiva os resultados ob-
tidos, optou-se por avaliar o MAPE, que fornece uma indi-
cacdo do tamanho médio do erro, expresso como uma por-
centagem do valor observado. A partir disso, notou-se que
para cada um dos casos, a configuracdo para o menor MAPE
foi diferente, devido a diversificagdo das caracteristicas das
demandas, reforgando, assim, a dificuldade em avaliar por
um mesmo método diferentes séries.

Com isso, referente aos melhores resultados para o erro,
a peca que obteve o menor MAPE nos testes foi o farol de
trabalho (5,91%) e a com maior erro foi o elemento filtrante

Sample Partial Autocorrelation Function - Terminal
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Figura 10. Autocorrelagao parcial do terminal de diregao
Fonte: Os autores (2022)
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Figura 11. Autocorrelagao parcial dos dados da correia
Fonte: Os autores (2022)
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Fonte: Os autores (2022)
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(20,52%), resultado considerado satisfatdrio, uma vez que o
que estd sendo considerado no estudo é somente a autocor-
relagdo dos dados, sem varidveis externas, dificultando ter
uma maior assertividade.

Ademais, constatou-se também que, de acordo com a va-
riabilidade de neurdnios na camada oculta, nem sempre a
maior quantidade é necessariamente a melhor. Além disso,
a partir dos erros obtidos, percebe-se que em alguns casos
ocorreu o overfitting, uma vez que foram encontrados erros
muito pequenos na etapa de treino, porém, com uma gene-
ralizagdo ruim na previsao, apresentando erros expressivos
nessa ultima fase.

Para tanto, foi feita uma analise grafica entre a curva da
demanda prevista e os valores reais dos ultimos 12 meses
das demandas estudadas. Em varios casos, a rede conseguiu
prever as épocas de picos das demandas, como nas situa-
¢cOes evidenciadas nos graficos das Figuras 12, 13 e 14. Visto
que os picos estdao bem definidos, a otimizacdo do resultado
poderia ser possivel com algum ajuste na rede, além de mu-
dangas nos parametros avaliados (quantidade de neurdnios
e taxa de aprendizado). Outra tentativa seria mudar a fungdo
de ativac¢do, por exemplo.

Nesse cenario, sabe-se que, no estudo de previsdo, a
analise de picos é muito importante, uma vez que, tratan-
do-se de demanda, é relevante saber se vai haver aumento
ou queda do comportamento. Além disso, segundo Tubino
(2017), apesar da matemadtica e dos recursos dos computa-
dores, é impossivel prever com exatiddo as demandas.

CONSIDERAGOES FINAIS

A pesquisa em questdo buscou estudar e implementar a
rede de Elman, a fim de analisar a eficiéncia de previsdo de
pecas sobressalentes de um setor de manutencgdo de tratores
e implementos agricolas, como fonte de op¢do de metodolo-
gia para auxilio no estudo de previsdao de demanda dos itens.

Ficou evidente que, de acordo com os erros encontra-
dos, e a analise grafica de comportamento feita, o método
utilizado pode auxiliar na tomada de decisdao, mesmo que
utilizado com quaisquer outras metodologias que possam
otimizar a acurdcia da previsdao. A rede conseguiu eviden-
ciar quais eram as épocas de maiores e menores picos de
demanda de determinadas pegas, podendo colaborar com a
condugado correta da gestdo de estoques em uma empresa
que trabalha com significativa rotatividade de itens de repo-
si¢ao para os ativos.

Apesar da complexidade na parametriza¢do da rede, de-
vido as diversas possibilidades de combinag¢des dos parame-
tros, pode-se afirmar que a rede neural estudada é viavel
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dentro de um escopo de trabalho, uma vez que, devido aos
resultados encontrados, conseguiu chegar no objetivo pro-
posto inicialmente. Outro fator relevante é que a rede prevé
a demanda de 12 meses de antecedéncia. Essa informacdo
podera contribuir no processo de definicdo do orgamento
previsto da empresa para o ano seguinte.

Em relagdo a sugestdo para trabalhos futuros, trata-se
da utilizacdo de varidveis exdgenas como entrada da rede, a
exemplo: periodo de safra, quantidade de tratores e manu-
tengdes feitas, visando obter uma rede neural que propor-
cione maior acuracia para os resultados obtidos. Além disso,
seria interessante analisar se é possivel verificar pela rede
futuras obsolescéncias, decorrentes da diminuigao das re-
quisi¢Ges, a fim de diminuir o custo do estoque.
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