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RESUMO

A maioria dos produtos que sdo comercializados possuem algum tipo de embalagem que tem
por funcionalidade proteger fisicamente o produto, facilitar o transporte, a armazenagem e
melhorar a estética. A empresa participante deste trabalho atua no ramo de fornecimento de
embalagens sob encomenda, sendo 0 seu processo produtivo organizado para a fabricagdo em
lotes de producdo. As quantidades dos lotes de producdo séo variadas e dependem da
demanda de cada cliente, cabendo ao setor de Programacéo e Controle da Producdo (PCP), a
atividade de programar a quantidade inicial de material necessario a entrar em processo de
transformacédo para atender ao pedido. O PCP ao liberar uma ordem de producéo precisa
decidir qual a quantidade 6tima a ser programada, levando em consideracdo as perdas do
processo, para que ndo haja a falta ou o excesso de produtos bons ao final, ocasionando perda
de faturamento quando ndo consegue atender integralmente o pedido do cliente, e aumento do
custo com estocagem, deterioracdo e obsolescéncia quando a quantidade é fabricada em
excesso. Pensando no potencial de utilizacdo de uma Rede Neural Artificial (RNA) como
ferramenta de auxilio ao PCP, estabeleceu-se como questdo de pesquisa o desenvolvimento de
uma RNA para otimizar a atividade de programacéo da quantidade ideal de producdo. Dentre
0s modelos encontrados na literatura, optou-se pelo Multi-Layer Perceptron (MLP) e seus
resultados obtidos foram comparados com os resultados do método utilizado atualmente de 5,
10 e 15% de producdo a mais sobre a quantidade. Como conclusdo o desempenho do modelo
mostrou ser mais eficaz para a tarefa.

Palavras-chave: Programacdo da producdo. Redes neurais artificiais. RNA. Multi-Layer
Perceptron. MLP.






ABSTRACT

Most products that are marketed have some type of packaging that has the functionality to
physically protect the product, facilitate transportation, storage and improve aesthetics. The
company participating in this work operates in the field of supply of custom packages, and its
production process is organized for manufacturing in production batches. The quantities of the
production batches are varied and depend on the demand of each customer, the Programming
and Production Control (PCP) sector being responsible for programming the initial quantity of
material necessary to enter the transformation process to fulfill the order. The PCP, when
releasing a production order, needs to decide the optimum quantity to be programmed, taking
into account the losses of the process, so that there is no shortage or excess of good products
at the end, causing loss of revenue when it is unable to fully meet customer order, and
increased cost of storage, deterioration and obsolescence when the quantity is manufactured in
excess. Thinking about the potential of using an Artificial Neural Network (ANN) as a tool to
help the PCP, the development of an ANN was established as a research question to optimize
the programming activity of the ideal amount of production. Among the models found in the
literature, the Multi-Layer Perceptron (MLP) was chosen and its results were compared with
the results of the method currently used of 5, 10 and 15% of production over quantity. In
conclusion, the performance of the model proved to be more effective for the task.

Keywords: Production schedule. Artificial Neural Network. ANN. Multi-Layer Perceptron.
MLP.






RESUMEM

La mayoria de los productos que se comercializan cuentan con algun tipo de empaque que
tiene la funcionalidad de proteger fisicamente el producto, facilitar el transporte,
almacenamiento y mejorar la estética. La empresa que participa en este trabajo opera en el
campo del suministro de envases personalizados, y su proceso de produccion estd organizado
para la fabricacion en lotes de produccion. Las cantidades de los lotes de produccion son
variadas y dependen de la demanda de cada cliente, siendo el sector de Programacion y
Control de Produccion (PCP) el responsable de programar la cantidad inicial de material
necesaria para ingresar al proceso de transformacion para cumplir con el pedido. El PCP, al
liberar una orden de produccién, necesita decidir la cantidad Optima a programar, teniendo en
cuenta las pérdidas del proceso, para que no haya escasez 0 exceso de buenos productos al
final, provocando pérdida de ingresos cuando se incapaz de satisfacer completamente el
pedido del cliente, y aumento del costo de almacenamiento, deterioro y obsolescencia cuando
la cantidad se fabrica en exceso. Pensando en el potencial de utilizar una Red Neural Artificial
(RNA) como herramienta de ayuda al PCP, se establecié el desarrollo de una RNA como
cuestion de investigacion para optimizar la actividad de programacién de la cantidad ideal de
produccién. Entre los modelos encontrados en la literatura, se eligié el Perceptron Multicapa
(MLP) y sus resultados se compararon con los resultados del método actualmente utilizado de
5, 10 y 15% de produccion sobre cantidad. En conclusion, el desempefio del modelo demostrd
ser mas efectivo para la tarea.

Palabras clave: Programacioén de la produccion. Redes Neuronales Artificiales. RNA. Multi-
Layer Perceptron. MLP.
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1 INTRODUCAO

O presente trabalho tem como tema central a otimizagédo da programacéo da producao
em uma industria de embalagens fazendo o uso de uma rede neural artificial (RNA). Dentre
0S pontos que serdo abordados neste capitulo estdo a contextualizacdo do tema, a questdo de
pesquisa, 0 objetivo geral, 0s objetivos especificos, a justificativa, 0 método de pesquisa, a
estrutura do trabalho e a concordancia do tema com o curso de Graduagdo em Engenharia de

Producéo.

1.1 CONTEXTO E QUESTAO DE PESQUISA

Diariamente uma grande variedade de produtos e servicos sdo produzidos e
comercializados por empresas dos mais diversos segmentos de mercado com o objetivo de
obterem lucro, aumentarem o seu capital e prosperarem. Para conseguirem isso, elas procuram
satisfazer as necessidades basicas, gerais e de conforto dos clientes através de ofertas de valor
pela qual estes estejam dispostos a pagar.

Tomando mais especificamente como exemplo produtos tangiveis como alimentos,
eletrodomésticos, equipamentos eletrdnicos ou brinquedos, todos possuem alguma espécie de
embalagem, seja para protecéo, transporte, armazenamento ou estética, mas ndo somente isso,
a embalagem hoje € parte importante na estratégia de marketing das empresas, pois torna a
experiéncia de compra mais agradavel ao consumidor e ajuda a alavancar as vendas. Por ser
uma caracteristica comum presente na maioria dos produtos, a industria que atua no ramo de
fornecimento de embalagens (flexiveis, papeldo, aluminio, vidro, PET ou tetrapak) possui
uma demanda potencial de consumo advinda dos outros segmentos de mercado.

A empresa foco de estudo da problematica deste trabalho cientifico tem atuacdo no
setor de fornecimento de embalagens sob encomenda, sendo o0 seu processo produtivo
organizado para a fabricacdo de lotes de producdo. As quantidades dos lotes de producdo sao
variadas e dependem da demanda de cada cliente, cabendo ao setor de Programacdo e
Controle da Produgdo (PCP), a atividade de programar a quantidade inicial de material
necessario a entrar em processo de transformacéo para atender ao pedido do cliente. O PCP ao
liberar uma ordem de producéo precisa decidir qual a quantidade 6tima a ser programada para
gue ndo haja a falta ou o excesso de produtos bons ao final do processo, ocasionando perda de
faturamento por ndo atender integralmente ao pedido do cliente e as vezes a perda do mesmo,
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e 0 aumento do custo com estocagem, deterioracdo e obsolescéncia das quantidades
fabricadas em excesso.

Na hora de programar o lote inicial de producdo, a quantidade programada deve ser
maior que a solicitada, pois ao longo do processo a quantidade de itens bons em conformidade
com os requisitos do cliente vai diminuindo em decorréncia de setup de maquina, defeito no
material, falhas no processo, erro operacional, medicdo errada ou ambiente inadequado, que
sdo caracterizadas como perdas do processo. Por isso, para garantir que ao final da dltima
etapa do roteiro de producdo a empresa consiga entregar o combinado, 0 método atual
utilizado pelo PCP consiste em mandar produzir uma porcentagem a mais sobre a quantidade
do pedido, que hoje é de 5% para a entrega de quantidades exatas, 10% para pedidos normais
e 15% para pedidos com histérico de grandes perdas ou caracteristicas dificeis de serem
produzidas. Existe ainda uma tolerancia sobre a quantidade total do pedido que é £10% a qual
o cliente aceita receber, firmada quando o pedido de venda é confirmado.

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um algoritmo baseado no funcionamento do
cérebro humano e que assim como ele, pode aprender a executar tarefas especificas e ser
aplicado para resolver problemas. Alguns pontos importantes no desenvolvimento de uma
RNA sdo a escolha dos atributos de entrada corretos que possuam correlagcdo com as saidas
esperadas, uma significativa quantidade de dados de amostra, o treinamento e a validacdo do
modelo.

Acredita-se que o desenvolvimento de um modelo possa ser usado como ferramenta de
auxilio a tomada de decisdo pelo departamento de PCP respondendo a seguinte questdo de
pesquisa “como otimizar o processo de programacgdo da produgdo em uma industria de

embalagens utilizando uma RNA”.

1.2 OBJETIVOS

A partir da questdo de pesquisa sdo definidos os objetivos geral e especificos do

presente trabalho.

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo geral é criar um modelo de RNA que auxilie o departamento de
Programacdo e Controle da Producdo (PCP) na otimizacdo da atividade de Programacéo da

Producdo através da predicdo da quantidade necessaria de material a ser transformado, para
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que ao final de todas as etapas do processo produtivo a variacdo entre a quantidade de itens
bons do lote entregue e a quantidade solicitada pelo cliente seja a menor possivel.

1.2.2 Objetivos especificos

Com base no objetivo geral definiram-se os seguintes objetivos especificos:

a) Compreender os principais conceitos e o funcionamento das RNA,;

b) Conhecer os modelos de RNA e algoritmos de aprendizagem mais comumente
utilizados;

c) Escrever o algoritmo de uma RNA para executar a tarefa de predicdo do input inicial
de producéo;

d) Comparar os resultados obtidos pela RNA com a metodologia atualmente utilizada
pelo PCP para determinar a quantidade de input inicial de producéo;

e) Realizar discussdes acerca das implicacdes dos resultados obtidos nas receitas e custos

da empresa.

1.3 JUSTIFICATIVA

O uso de redes neurais artificiais (RNA) apresenta-se como uma promissora area da
tecnologia da informac&o para a solucéo de problemas e aproveitamento de oportunidades nos
mais diversos ramos de negdcios, envolvendo por exemplo avaliacdo de imagens via satélite,
controle de trens em alta velocidade, previsdo de acdes no mercado financeiro, identificacdo
de fraudes de cartdo de crédito, controle de aparelhos eletronicos e diagnéstico de doengas
(SILVA, SPATTI, FLAUZINO, 2016).

O presente trabalho também vem a contribuir, através da indissociabilidade,
interdisciplinaridade e interprofissionalidade entre Ensino — Pesquisa — Extensdo. A
indissociabilidade € relativa a algo que ndo existe sem a presenca do outro, a falta de uma das
partes, ensino, pesquisa ou extensdo ndo permite a constituicdo do todo, sendo este todo a
relacdo entre a instituicdo de ensino, o graduando e a sociedade. A interdisciplinaridade
refere-se a interligacdo e interdependéncia entre as disciplinas, sendo que uma é dependente
da outra, ndo sendo possivel a sua completa existéncia isoladamente. A interprofissionalidade
assemelha-se a interdisciplinaridade, com a diferenca de a interligacéo e interdependéncia sdo

relativas ao trabalho ou profissao.
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Desse modo, o objetivo geral “criar um modelo de RNA que auxilie o departamento
de PCP na otimizacdo da atividade de Programacdo da Producdo através da predi¢do da
quantidade necessaria de material a ser transformado, para que ao final de todas as etapas do
processo produtivo a variacdo entre a quantidade de itens bons do lote entregue e a quantidade
solicitada pelo cliente seja a menor possivel”, enquadra-se na proposta de manter uma relacao
entre a instituicdo de ensino, o graduando e a sociedade, envolvendo nesse processo de
pesquisa cientifica as diversas areas da engenharia de producdo (computacdo, sistemas de
informacao, processos industriais, calculo numérico, planejamento e controle da producéo,
pesquisa operacional, modelagem de problemas de engenharia) e as profissdes presentes no

ambiente industrial.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho esté estruturado em 6 capitulos, conforme descritos a seguir:

a) O primeiro capitulo diz respeito a introducdo, onde estdo descritos o tema, a proposta de

trabalho, o objetivo geral e os especificos, a justificativa e a estrutura do trabalho;

b) O segundo capitulo refere-se a revisdo da literatura, onde sdo desenvolvidos 0s conceitos
que fundamentam a proposta do trabalho. Esse capitulo esta dividido em duas partes sendo a
primeira referende aos processos de producdo e a segunda referente as redes neurais artificiais
(RNA);

c) No terceiro capitulo, estdo apresentados os procedimentos metodoldgicos utilizados para o
desenvolvimento do trabalho, como a definicdo do tema e dos objetivos, o método de
levantamento sistematico da revisdo de literatura, o desenvolvimento e a verificacdo do
modelo de RNA,;

d) No quarto capitulo serdo apresentadas as etapas de desenvolvimento do modelo de RNA,;

e) No quinto capitulo, estdo apresentados os resultados deste trabalho;

g) No sexto capitulo, estdo expostas as conclusfes, assim como a sintese dos resultados, 0s

objetivos alcancados, as limitagdes e proposta para trabalhos futuros.
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2 REVISAO DE LITERATURA

O presente capitulo esta dividido em duas partes e tem por objetivo revisar a literatura
sobre: (1) os principais conceitos relacionados ao processo de producdo, Planejamento e
Controle de Producdo (PCP) e Pesquisa Operacional (PO) e, (2) os principais conceitos

referentes as redes neurais artificiais (RNA) e seus subtemas relacionados.

2.1 SISTEMA DE PRODUCAO

A razdo da existéncia de uma organizagdo é a obtencdo de lucro por meio de uma
oferta de valor que atenda as necessidades e desejos de uma demanda. Neste contexto define-
se valor como a razdo entre o que o cliente recebe (bens, servicos, informacdes, experiéncias
ou ideias) e o que ele paga (KOTLER, KELLER, 2012). Todo o processo de criacdo de valor
envolve inimeras varidveis como capital, instalacBes, equipamentos, colaboradores,
relacionamento com clientes e fornecedores, que sdo agrupadas em atividades e func¢des cada
qgual com seu papel dentro da organizacdo. Mais especificamente, a reunido de recursos
destinados a producdo de bens e servicos representa a chamada funcdo producdo (SLACK et
al, 2006).

2.1.1 Fungao producéo

A fungéo producdo segue um modelo de operagéo, representado na figura 1, no qual
um conjunto de entradas (inputs) sdo transformados ou usados para transformar algo em
saidas (outputs) de bens e servicos, por meio de um processo de transformacdo (SLACK et al,
2006). Fatores ambientais estdo presentes externamente influenciando direta ou indiretamente
nas decisdes e a¢Oes da producéo (SILVA, 2008).

Os inputs sdo divididos em recursos transformados (materiais, clientes, informacdes) e
recursos de transformacdo (equipamentos, colaboradores). Os recursos transformados tem
suas caracteristicas modificadas para alguma outra forma ou recebem algum tipo de servico
vindo a se tornar os outputs, enquanto os recursos de transformacdo trabalham sobre os
recursos transformados, modificando suas propriedades e entregando os outputs (SLACK et
al, 2006).
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Figura 1: Modelo do processo de producéo
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Fonte: Adaptado de SLACK et al, 2006

Geralmente nas inddstrias, mesmo a fabricacdo dos outputs mais simples demandam
varias etapas no processo de transformacdo. Uma etapa pode entdo entregar outputs para
alimentar a etapa seguinte, que por sua vez transforma o material e alimenta a seguinte e
assim sucessivamente até o produto final ser obtido, a essa relacdo de recebimento e entrega
entre as etapas de producdo dentro de uma empresa é o que chamamos de fornecedor interno e
cliente interno (SLACK et al, 2006).

2.1.2 Tipos de arranjos fisicos de producao

Existem varios tipos de arranjos fisicos de producéo, pois dependendo do produto e do
servigo oferecido torna-se mais vantajoso para a empresa adotar um modelo onde a variedade
e 0 volume alinhados com o uso eficiente dos recursos resultem no menor custo possivel. Os
processos de producdo sdo organizados segundo um dos seguintes modelos de arranjos fisicos
das atividades: por produto, por jobbing, em lotes ou bateladas, producdo em massa ou
continuo (SLACK et al, 2006). A relacdo entre o volume e a variedade de producao entre os
arranjos citados é representado na figura 2.
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Figura 2: Relacdo entre VVolume e Variedade dos tipos de arranjos de producéo
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O arranjo por projeto € o mais indicado quando o produto ou servico oferecido
demanda um alto nivel de customizacdo, alta variedade, baixo volume e periodos de producéo
longos (SLACK et al, 2006), como é o caso da construcdo de prédios, navios e aeronaves.

Os processos de jobbing sdo muito parecidos com o processo por projeto, pois também
lidam com alta customizacdo, alta variedade, baixo volume e periodos grandes de producéo,
no entanto o seu diferencial é a possibilidade de compartilhamento dos recursos com outros
produtos (SLACK et al, 2006), podendo o processo de jobbing ser empregado, por exemplo
na fabricacdo de maquinas industriais que compartilham as mesmas matérias-primas (chapas
de aco, ferro fundido, aluminio) e recursos (centros de usinagem, solda e pintura).

Processos que demandam maior equilibrio entre volume e variedade podem adotar
processos baseados em lotes ou bateladas. As atividades e recursos neste tipo de processo
podem ser organizados de forma a obter alto volume de produgdo e maior flexibilidade na
variedade de produtos. Um lote de producéo significa que durante um certo periodo de tempo
um produto sera produzido inimeras vezes até que se obtenha uma certa quantidade, sendo a
familiaridade a principal caracteristica que permite a entrada e saida rapida de diferentes
produtos em um processo (SLACK et al, 2006). Empresas que trabalham com embalagens,

alimentos, roupas e calgados normalmente tem a sua producdo baseada em lotes.
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Os processos de producdo em massa por sua vez conseguem produzir um alto volume
de itens em um espaco de tempo relativamente curto gracas a padronizacéo e repetitividade
das atividades. Essa grande capacidade de producdo, no entanto € acompanhada de uma
menor variedade de produtos (SLACK et al, 2006). A producdo em massa € utilizada na
fabricagdo de eletrodomésticos, automaveis, eletronicos e remédios.

Por fim, o processo com o maior volume de producdo é realizado por meio do fluxo
continuo, ou seja, ininterruptamente (SLACK et AL, 2006). A combinacdo de complexas
instalacdes, investimento em equipamentos, elevada padronizacdo dos processos, alto grau de
repeticdo das tarefas, abastecimento constante da linha e paradas menos frequentes, permitem
que o0 processo de producdo continuo tenha o menor custo operacional dentre todos o0s

processos.

2.1.3 Planejamento e Controle da Producéo

O planejamento e controle da producdo (PCP) é um departamento de apoio
responsavel pela coordenacdo e aplicacdo dos recursos produtivos de forma a atender da
melhor maneira possivel aos planos estabelecidos nos niveis estratégicos, taticos e
operacionais (TUBINO, 2007). Normalmente fazendo isso por meio de um conjunto de
sistemas, métodos e procedimentos (SLACK et al, 2006). O PCP desempenha suas atividades
dentro de um Programa de Producéo nos periodos de longo, médio e curto prazo apresentadas
na figura 3.

Figura 3: Prazos, atividades e objetivos desempenhados pelo PCP
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Para atender aos objetivos estratégicos da organiza¢do no longo prazo, durante o
planejamento estratégico da producdo é elaborado o Plano de Producéo contendo as metas de
direcionamento da producdo. O Plano de Producédo relaciona as informacGes de vendas e
producdo para definir as decisdes relativas as questbes produtivas como capacidade de
producéo necesséria, alocacdo de recursos fisicos, financeiros e de pessoal. O horizonte de
perspectiva do Plano de Producdo geralmente envolve o prazo de um a dois anos e é medido
em meses ou trimestres (TUBINO, 2007).

O planejamento-mestre da producdo € realizado por sua vez em periodos de médio

prazo, sendo responsavel por:

O planejamento-mestre da produgdo estd encarregado de desmembrar os planos
produtivos estratégicos de longo prazo em planos especificos de produtos acabados
(bens ou servigos) para 0 médio prazo, no sentido de direcionar as etapas de
programacdo e execucdo das atividades operacionais da empresa (montagem,
fabricacdo e compras) (TUBINO, 2007, P. 51).

As decisbes tomadas no planejamento-mestre da producgéo serdo oficializadas em um
documento chamado Plano Mestre de Producdo (PMP). O PMP contém as taticas e
informacBes necessarias para conduzir eficientemente o sistema de producdo de forma a
atender as expectativas estratégicas, validar o planejamento de producdo e atender as
previsdes de vendas futuras de médio prazo e de pedidos ja em carteira. O periodo de
abrangéncia do PMP € de meses ou semanas (TUBINO, 2007).

No curto prazo encontra-se a Programacdo da Producdo, responsavel principalmente
pelas atividades de (1) administracdo de estoques, que envolve o planejamento e controle dos
estoques de matérias-primas, produtos semi-acabados e acabados, (2) o sequenciamento da
producdo atraves da definicdo de uma sequéncia de fabricacdo que utilize de forma inteligente
0s recursos disponiveis e, (3) a emissdo e liberacdo de ordens de compra e fabricacdo. O
periodo de alcance da Programacéo da Producéo € de alguns dias (TUBINO, 2007).

A atividade de Programacdo da Producdo, mais especificamente o sequenciamento
(programacdo) é uma das atividades mais complexas do PCP, pois 0 numero de programacdes
possiveis cresce a medida que se aumenta 0 nimero de tarefas e processos de fabricacdo
(SLACK et al, 2006). Como consequéncias, uma programacdo feita de forma inadequada
pode ocasionar perdas de receita pela empresa quando a demanda néo € atendida, ou aumento
dos custos quando a quantidade produzida excede a demanda e a empresa tem que arcar com
0 estoque até que seja vendido. Os estoques de produtos acabados gerados pelo desequilibrio

entre fornecimento e demanda, sdo custosos e arriscados de se manterem por muito tempo,
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pois além de ocuparem espaco e representarem “capital parado” também podem se perder por
deterioragcdo ou obsolescéncia (SLACK et al, 2006). Por isso a adocdo de métodos de
programacdo adequados, podem ajudar o departamento de PCP a alocar 0s recursos exatos

para produzir a quantidade adequada de produtos.

2.1.4 Pesquisa Operacional

No cotidiano das organizacGes a execucdo das atividades de producdo encontra
diversos percalgos pelo caminho. Alguns problemas possuem tempo de resposta réapido,
enquanto outros demandam de maior planejamento para serem resolvidos. A tomada de
decisdo é fundamental para uma organizacdo conseguir entregar uma demanda adequada, em
um tempo apropriado, com o nivel de qualidade desejado e de uma maneira compativel com
as metas (SILVA, 2008). Independente do problema, a tomada de decisdo deve encontrar a
melhor solucdo possivel que esteja dentro da realidade da empresa, ou seja, deve ser uma
solucdo viavel fisica, temporal e financeiramente. Um método muito utilizado para ajudar os
gestores na tomada de decisao € a Pesquisa Operacional (PO).

Embora muito antes ja existisse uma abordagem cientifica da gestdo das organizacdes,
o0 surgimento da PO ¢ atribuido as acGes militares durante as guerras mundiais do século XX.
Durante a Primeira Guerra Mundial (1914 - 1918) surgiram os trabalhos pioneiros
desenvolvidos na Inglaterra e EUA para a analise de operagbes militares e na guerra
antissubimarinos, ficando o estudo inicialmente conhecido como analise de operacdes
(HILLIER, LIEBERMAN, 2013; SILVA, 2008). Anos mais tarde no periodo da Segunda
Guerra Mundial (1939 - 1945), Inglaterra e EUA convocaram uma grande quantidade de
cientistas com o objetivo de realizarem pesquisas militares que auxiliassem as decisdes
militares estratégicas e taticas do campo de batalha, como por exemplo a utilizacao eficiente
dos limitados recursos (HILLIER, LIEBERMAN, 2013). Foi a partir de entdo que a nova
ciéncia passou a ser conhecida como pesquisa operacional. Apos o final da guerra, 0 sucesso
das técnicas de andlise e otimizacdo desenvolvidas na PO despertaram o interesse de outras
areas, destacando-se no setor industrial onde muitas pessoas que haviam participado das
equipes de pesquisa na guerra tornaram-se consultores (HILLIER, LIEBERMAN, 2013;
SILVA, 2008). Nas préximas décadas o interesse crescente foi motivado principalmente pelo
(1) desenvolvimento de estudos importantes na area que levaram a criagcdo de métodos como
simplex, programacéo linear, programacao dinamica, teoria das filas e teoria do inventario, e

(2) a revolucdo computacional que trouxe computadores mais rapidos e potentes, ideais para
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processar grandes quantidades de dados e resolverem problemas mais complexos (HILLIER,
LIEBERMAN, 2013).

De acordo com Silva (2008), PO “¢ um método quantitativo que ajuda no
planejamento, na solucdo de problemas e no processo de tomada de decisdao”. Hillier e
Lieberman (2013), complementam dizendo que “a pesquisa operacional usa uma abordagem
que relembra a maneira pela qual sdo conduzidas pesquisas em campos cientificos usuais. Em
grau consideravel, o método cientifico ¢ utilizado para investigar o problema empresarial”.

O principal beneficio da utilizacdo da pesquisa operacional é a simulacdo de diversos
estados possiveis de resolucdo sem haver a necessidade de colocar todos em prética, evitando
riscos, gastos com tempo e capital (SILVA, 2008).

A aplicacdo de sua metodologia envolve primeiramente uma analise do problema de
pesquisa, observando, formulando e coletando dados para em um segundo momento construir
um modelo matemaético que simule uma representacdo suficientemente préxima da realidade,
formulando uma hipdtese que contenha objetivo(s), varidveis e restricdes. O modelo entdo
experimenta diversas configuracdes possiveis durante a fase de testes até encontrar um
resultado que atinja o objetivo e o desempenho que seja considerado 6timo, para na sequéncia
realizar a etapa de validacdo do modelo e, por fim, usé-lo como ferramenta para auxiliar na
tomada de deciséo (HILLIER, LIEBERMAN, 2013; SILVA, 2008).

Uma das principais caracteristicas da PO é a busca por encontrar uma melhor solucéao
(solucdo 6tima) de muitas possiveis para um modelo que representa um problema (HILLIER,
LIEBERMAN, 2013). Segundo Silva (2008), outras caracteristicas fundamentais da PO s&o:

e O foco na solucdo do problema;
e A orientacdo por critérios logicos e econdmicos;
e O uso de modelos e técnicas matematicas;

e A énfase no uso de computadores nos sistemas de suporte a deciséo.

As principais técnicas utilizadas pela pesquisa operacional para auxiliar na tomada de
deciséo séo a previsdo, a matriz de resultados e a arvore de decisdo. A previsdo utiliza-se das
variaveis e condi¢cdes do ambiente para fazer predi¢bes do futuro. A matriz de resultados é
uma ferramenta na forma de tabela para analise de um problema a partir de quatro variaveis
principais: estratégias, estados da natureza, probabilidade e resultados. Por ultimo, a arvore de

decisdo € uma técnica de representacdo grafica em forma de ramificacfes para visualizacdo
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das consequéncias de uma acdo. As variaveis utilizadas para a ramificacdo da arvore
envolvem probabilidade estimada, resultados e valor estimado (SILVA, 2008).

Existem trés condi¢des ou estados basicos da natureza, que exercem influéncia sobre a
tomada de decisdo e determinam suas consequéncias sobre um problema. O primeiro deles diz
respeito as (1) condicBes de certeza que ocorrem quando se sabe exatamente qual serd a
consequéncia de uma acdo, sendo o processo de tomada de decisdo baseado em modelos
deterministicos. O segundo estado basico diz respeito a (2) condicdo de risco, ou seja, €
possivel relacionar cada decisdo a um conjunto de resultados possiveis e suas respectivas
probabilidades de ocorrerem. Nessa condicdo a decisdo é tomada baseada em modelos
estocasticos. Por fim, existem ainda as (3) condic¢des de incerteza, nas quais encontram-se as
mais dificeis situacOes para a tomada de decisdo, pois neste estado é até possivel identificar os
resultados para uma decisdo, no entanto ndo ha nenhuma probabilidade desses resultados
acontecerem (SILVA, 2018).

2.1.5 Concluséo da revisdo da literatura sobre sistema de produgédo

Uma organizacdo tem por objetivo obter lucro através da venda de produtos e servicos
que atendam a uma demanda especifica. Seus produtos ou servicos sdo obtidos por meio de
um processo de producdo que consiste em submeter inputs (materiais, pessoas, informagdes) a
um processo de transformacdo por meio de recursos transformadores (equipamentos,
colaboradores) em outputs (produtos acabados, finalizacdo de um servico).

Dependendo do tipo de produto ou servi¢o que a empresa comercializa, 0 seu processo
de producdo pode ser organizado e estruturado para obter o melhor custo x beneficio entre as
variaveis volume e variedade. Os tipos mais comuns de organizagdo e estruturagdo de
processos sdo por projeto, jobbing, em lote ou batelada, producdo em massa e producédo
continua.

Para gerenciar o processo de producéo, existe dentro das empresas o departamento de
Planejamento e Controle da Producdo, responsavel por elaborar um Programa de Producéo
composto pelo Planejamento Estratégico da Produgdo (longo prazo), o Planejamento Mestre
da Produgdo (médio prazo) e a atividade de Programacdo e Controle da Produgdo (curto
prazo).

Para auxiliar no planejamento e na solucdo de problemas relacionados a producgéo

podem ser aplicados métodos de PO que utilizam modelos de simulacdo. Esses modelos
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permitem experimentar varias configuragdes possiveis para alocagdo dos recursos com 0
objetivo de encontrar aquela que represente uma das solugdes 6timas possiveis.

Uma das técnicas utilizadas em PO é a previsdo, na qual utilizando as variaveis e
condi¢cdes do ambiente, um modelo matematico e computacional simula a realidade e faz
predicdes do futuro.

Pensando-se na criacdo de um modelo de simulacdo e previsdo de solugdes 6timas
para a PO, uma RNA apresenta-se como uma tecnica diferente de construcdo de um modelo
que pode ser usado pelo departamento de PCP de uma organizacdo para gerenciar de forma

mais eficiente seus recursos.

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A ideia de construir sistemas racionais capazes de reproduzir habilidades humanas
como criatividade, aprendizado e raciocinio 16gico vem sendo estudados desde meados da
década de 1950 pelo campo da Inteligéncia Artificial (1A). A IA é uma ciéncia que se
desenvolveu a partir da combinacdo de conhecimentos advindos do estudo da matematica,
neurociéncia, engenharia e computacdo. Atualmente seu campo de estudo pode ser dividido
em areas com propasitos gerais (aprendizagem e percep¢do) e com propdsitos especificos
(xadrez, demonstracdo de teoremas matematicos, diagnostico de doencas) (RUSSEL,
NORVIG, 2004).

As redes neurais artificiais (RNA) sdo um campo de estudo que encontra-se dentro da
IA e sdo responsaveis pelo desenvolvimento de modelos de algoritmos de aprendizagem de

maquina (machine learning) usados em aplica¢des de regressdo, classificacdo e clusterizagéo.

2.2.1 Histérico das RNA

Em 1943, McCulloch e Pitts publicaram em seu trabalho “A Logical Calculus of the
Ideas Immament in Nervous Activity”, a apresentacio de um modelo matematico que
descrevia 0 comportamento de um neurbnio. Nesse modelo, os sinais de entrada sdo
multiplicados por pesos sinapticos e o somatério resultante produz um valor de saida binario
(FLORENCIO, VIEIRA, 2016; RUSSEL, NORVIG, 2004; TERRA, 2000; TURKIEWICZ,
FRACAROLLLI, 2019). Anos mais tarde, em 1949, Donald Hebb publicou o primeiro trabalho

relacionado a aprendizagem de RNA, no qual o primeiro método de treinamento proposto
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ficou conhecido como regra de aprendizado de Hebb (RUSSEL, NORVIG, 2004; SILVA,
SPATTI, FLAUZINO, 2016).

O primeiro modelo de RNA denominado Perceptron foi proposto por Rosenblatt em
1958, sendo este um algoritmo de aprendizagem supervisionada que depois de treinado
definia a classe de uma entrada. Logo depois em 1960, Widrow e Hoff desenvolveram o
Adaline (Adaptive Linear Element), modelo similar de aprendizagem supervisionada que teve
como principal contribuicdo a aplicacdo da regra delta (método dos minimos quadrados) em
seu algoritmo de aprendizado (SILVA, SPATTI, FLAUZINO, 2016). O modelo Perceptron e
0 Adaline estimularam os estudos na area das RNA até o ano de 1969, quando a publicac¢do do
trabalho de Minsky e Papert “Perceptrons: an introduction to computational geometry”
desacelerou o interesse pelo estudo das RNA, por demostrar as limitaces dos modelos
propostos constituidos por apenas uma camada, como o Perceptron e o Adaline, em néo
conseguirem classificar padrbes para classes ndo linearmente separaveis (SILVA, SPATTI,
FLAUZINO, 2016; RUSSEK, NORVIG, 2004; TERRA, 2000; TURKIEWICZ,
FRACAROLLI, 2019). Esse periodo durou até a década de 1980, quando o interesse pelas
RNA ganhou novo impulso apés o desenvolvimento do modelo recorrente de Hopfield
(1982), a proposicdo do algoritmo back propagation desenvolvido por Rumelhart,
McClelland e Williams (1986) e o desenvolvimento de computadores com maior capacidade
de processamento de dados (SILVA, SPATTI, FLAUZINO, 2016; TERRA, 2000).

2.2.2 Neurdnio biolégico

As RNA conhecidas hoje desenvolveram-se a partir dos avangos no estudo do cérebro
humano. Hoje é de conhecimento que os neurdnios sdo as unidades basicas de processamento
do cérebro, atuando como elementos processadores que operam em paralelo com o objetivo
de desempenhar tarefas especificas como memorizar, pensar e agir. Seu funcionamento se da
pela conducdo de impulsos elétricos gerados por reacOes fisico-quimicas por toda a rede
neural (SILVA, SPATTI, FLAUZINO, 2016).

Cada neurdnio pode ser dividido em dendritos, corpo celular e axénio como mostrado
na figura 4. Os dendritos sdo um conjunto de terminais de entrada que captam as sinapses
vindas de outros neurbnios e levam até o corpo celular onde esses sinais sdo processados e
geram um potencial de ativacdo na forma de impulso elétrico que se propaga ao longo do
axonio. O ax6nio é um prolongamento fino com alta resisténcia elétrica e capacitancia que

possui terminacdes sindpticas por onde o impulso elétrico gerado pelo neurdnio é transmitido
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para os dendritos de outro neurdnio, que recebe e transmite para o proximo, formando assim
uma rede neural (SILVA, SPATTI, FLAUZINO, 2016; TERRA, 2000; TURKIEWICZ,
FRACAROLLLI, 2019). Estima-se que uma rede neural seja formada por aproximadamente
100 bilhdes de neurdnios, cada qual ligado em média a outros 6.000 neurdnios, totalizando
600 trilhdes de sinapses em uma rede neural (SHEPHERD apud SILVA, SPATTI,
FLAUZINO, 2016).

Figura 4: Neurdnio bioldgico
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Fonte: BARCA, SILVEIRA, MAGINI, 2005

O cérebro possui uma inerente capacidade de aprendizado durante toda a vida. No
entanto, sdo nos dois primeiros anos que o seu desenvolvimento € mais rapido, assimilando e
respondendo aos estimulos do ambiente através da apreensédo de regras, geralmente traduzido
como “experiéncia” (HAYKIN, 2001). Hoje pode-se dizer que o funcionamento do cérebro
humano possui um alto nivel de complexidade, possui uma caracteristica ndo linear e um
sistema paralelo de processamento, sendo ele capaz de organizar sua estrutura de neurénios de
tal forma que a assimilacdo de tarefas aconteca em apenas 1 a 2 milissegundos (ms)
(HAYKIN, 2001).

2.2.3 Neuronio artificial

Segundo NG (2020), sobre a utilizacdo de modelos de RNA baseadas no cérebro
humano, destaca que “as redes neurais foram originadas como algoritmos que tentavam imitar

0 cérebro e da nocdo de que se nGs quiséssemos construir sistemas que aprendem, porque nao
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tentar imitar o que talvez seja a maquina de aprendizagem mais incrivel que conhecemos, que
é o cérebro”.

Os neurdnios artificiais sdo modelos computacionais simplificados dos neurbnios
bioldgicos (SILVA, SPATTI, FLAUZINO, 2016). Tem-se 0 neurdnio como a unidade basica
de processamento que recebe sinais de entrada, multiplica pelos pesos sinépticos, realiza a
soma dos resultados e entrega um sinal de saida. As RNA sdo entdo formadas a partir da
conexdo de varios neurdnios. De acordo com Haykin (2001), “uma rede neural é uma
maquina que é projetada para modelar a maneira pela qual o cérebro executa uma tarefa ou
funcdo especifica de interesse; geralmente é implementada utilizando componentes
eletrdnicos ou é simulada por software em computador”. Ainda segundo Haykin (2001), uma

RNA possui dois aspectos semelhantes ao cérebro humano:

1. O conhecimento é adquirido por meio do ambiente em um processo de aprendizado;
2. As forcas de conexdo entre 0s neur6nios, conhecidas como pesos sinapticos, sao

usadas para armazenar o conhecimento adquirido.

Os elementos basicos que compdem uma rede neural sdo (HAYKIN, 2001; SILVA,
SPATTI, FLAUZINO, 2016):

1. Sinais de entrada (x;) - dados coletados do ambiente;

2. Pesos ou forgas sinapticas (wy;) - pelos quais um sinal x; de uma entrada i conectada
ao neurodnio k é ponderado pelo peso sinaptico wy;;

3. Combinador linear (%) - uma funcdo somatdria que agrega os sinais de entrada
ponderados pelo peso sinaptico wy;;

4. Limiar de ativacdo ou bias (b) - uma variavel que servira como parametro do disparo
ou ndo de um valor para a saida do neurdnio;

5. Potencial de ativagéo (v;) - valor da diferenga do combinador linear e do potencial de
ativacao;

6. Funcéo de ativagdo (¢) — utilizada para atribuir caracteristicas ndo lineares e limitar a
amplitude da saida do neurénio;

7. Sinal de saida (y;) - valor final produzido pelo neurdnio.
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A figura 5 mostra a representacdo do modelo de neurénio artificial com 0s seus
elementos devidamente apresentados: os sinais de entrada x; e saida y,, 0S pesos sinapticos
wyi, 0 combinador linear X, o potencial de ativacdo vy, a funcdo de ativagéo ¢ e o bias by. A
insercdo do bias é acompanhada da adi¢do de uma nova entrada x, de valor 1 e adicionado

um novo peso sinéptico wy, de valor igual & b, (HAYKIN, 2001).

Figura 5: Modelo de neur6nio artificial

Wyo = by (bias)

Entrada fixa x, = +1 O—>

fxl o—r

Funcgdo de ativacdo

Entradas X2 O_’@—’ <p( ) —> Saida y,

(Inputs) (Output)
/ Somatodrio

\.* O—’@

Pesos sinapticos

Fonte: Adaptado de Haykin, 2001

Matematicamente a figura 5 € representada pelas equacbes (HAYKIN, 2000):

Vi = Xi=1 Wi * X; + D Eq. 1

Ve = 0(Vk) Eq. 2

Nas Eq. 1 e Eq. 2 estdo presentes as seguintes variaveis:

x; — sinais de entrada;

Wy; — pesos sindpticos do neuronio;

b, — bias;

v, — somatorio das entradas multiplicadas pelos pesos mais o bias;

¢ — funcéo de ativagéo;
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¥, — sinal de saida do neurdnio.

O funcionamento de um neurbnio artificial ocorre da seguinte forma (SILVA,
SPATTI, FLAUZINO, 2016):

e Apresentacdo de um conjunto de valores de entrada;

e Multiplicagdo de cada entrada pelos pesos sinapticos;

e Obtencéo do potencial de ativacdo pela diferenca entre o combinador linear e o bias;
e Aplicagdo da fungdo de ativacdo como limitador para a saida do neurdnio;

e Compilacédo da saida do neurénio.

Normalmente, apds a normalizacdo da amplitude do sinal de saida pela funcdo de
ativagdo, o valor da saida encontra-se em um intervalo fechado [a, b], como [0, 1] ou [-1, 1]
(HAYKIN, 2001). Os tipos mais comuns de funcdo de ativacdo sdo a funcdo limite (ou
degrau), a linear por partes e a sigmoidal (ou logistica).

A funcdo de limite (Eq. 3) corresponde com valor de saida 1 se v for > 0 e, valor de
saida 0 se v for < 0. A funcdo linear por partes (Eq. 4) retorna 1 se v for > %, 0 se for<-%eo0
préprio valor de v caso fique entre % e -% . Por fim, a funcéo de ativacdo sigmoidal (Eqg. 5), a
mais comumente utilizada por ser diferencidvel, assumindo valores continuos entre 0 e 1,
onde a é um parametro de declinio (HAYKIN, 2001):

1,sev =20
= ’ - E3
o(v) {0,sev<0 a

1,sev >

N |-

1 1
o(v) = v,se->v>—- Eq. 4

1
0,sev < -3

1
S — Eqg.5
o) 1+e %

As Eq. 3, Eqg. 4 assumem valores discretos, enquanto a Eq. 5 assume valores continuos

entre [0, 1]. Caso seja necessario que a fungdo de ativacdo assuma valores entre -1 e 1, pode-
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se utilizar a Eq. 6 para a funcdo de limite e a Eq.07 (tangente hiperbdlica) para a funcéo
sigmoidal (HAYKIN, 2001; SILVA, SPATTI, FLAUZINO, 2016; TERRA, 2000).

1,sev >0
o(v) ={ 0,sev=0 Eq.6
—1,sev <0

1 - e—av

A — Eq. 7
1+e @ |

o(v) = tanh(v) =

2.2.4 Aprendizagem de maquina

Para que uma RNA desempenhe uma tarefa com eficiéncia e eficacia, um dos seus
objetivos deve ser aprender o “modelo do mundo” e emular um modelo que seja capaz de
reproduzir os resultados do mundo real. Para isso, a modelagem do algoritmo da rede deve ser
capaz de armazenar conhecimento, aplicar este conhecimento para resolver problemas e
adquirir novos conhecimentos a partir da experiéncia (HAYKIN, 2001).

O nivel de aprendizado de uma RNA ¢é dependente da qualidade dos dados de
treinamento e do algoritmo de aprendizagem que ajusta 0s pesos das sinapses. Outra
caracteristica importante € a sua capacidade de generalizacdo, ou seja, refere-se a producdo de
saidas para as entradas que nao foram aplicadas durante o treinamento (HAYKIN, 2001).

Pode-se entédo dividir o processo de aprendizagem de maquina em trés fases: aquisicao
de conhecimento, aprendizado e generalizacao.

O processo de construcdo do conhecimento pela rede deve (HAYKIN, 2001):

1. Conhecer o estado do mundo (prior information), representado pelos fatos sobre o que
é e 0 que se sabe;

2. Observar o mundo, mensurar o ambiente por meio de sensores.

O conhecimento adquirido pela rede é dependente da analise critica de seus dados de
entrada e saida (x;,y;), quanto melhor for a qualidade dos dados de entrada, maior sera a
precisdo dos dados de saida do modelo. Para aumentar a qualidade dos dados de entrada, antes
de serem utilizados para o treinamento da rede eles precisam passar por um pre-
processamento (data wrangling) no qual sera realizada a filtragem, limpeza, correcéo,

conversdo, transformacdo, preenchimento de dados faltantes e, caso necessario, a derivacao
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em novos dados. A essa atividade de realizar o pré-processamento dos dados brutos para
extrair informagdes mais relevantes é conhecida como engenharia de atributos (SILVA,
2019).

Primeiramente, deve-se definir quais sdo os dados de interesse para o modelo que
precisam ser coletados. Para isso, fazer o levantamento das caracteristicas do objeto de estudo
para o qual deseja-se desenvolver o algoritmo de aprendizagem pode ajudar a definir o rumo
inicial. Em seguida, definir a fonte onde os dados serdo coletados. Muitas vezes sera
necessario realizar a combinacao de dados de diferentes fontes para compor ou complementar
um conjunto.

Apos a fase de coleta, é realizada uma filtragem nos dados coletados com o objetivo
de selecionar apenas aqueles registros que sdo de interesse, pois geralmente a coleta resulta
em dados brutos e podem incluir valores repetidos ou redundantes para o modelo. A utilizacdo
de um numero excessivo de atributos tornam os modelos muito complexos e podem resultar
em sobreajuste (SILVA, 2019). O sobreajuste diminui a capacidade de generalizacdo do
modelo.

A conversdo também pode ser necessaria em casos onde a ferramenta utilizada para
desenvolver o algoritmo ndo reconheca certos formatos, como na utilizacdo de datas na sua
forma normal de escrita (p. ex. 01/12/20) pode n&o ser reconhecida pelo programa (SILVA,
2019).

Na atividade de transformacdo ha dados que se encontram em formato de texto,
unidades de medida ou escalas muito diferentes. Algumas técnicas aplicadas a transformacéo
de atributos s&o a binarizacdo que define o valor do atributo como sendo 0 ou 1, a quantizagédo
que discretiza valores continuos, a transformacdo logaritmica que serve para suavizar 0s
extremos e aumentar a correlacdo dos dados (Eq.08), a normalizacdo min-max capaz de
colocar a escala do atributo dentro de um intervalo [a, b] (Eq.09) e a padronizacdo que utiliza
a media e o desvio padréo (Eq.10) (SILVA, 2019).

y = logb(x) Eq 08

x; — min(x)

- max(x) — min(x) (b-a)+a Eq. 09

Onde:
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x; — valor do atributo a ser normalizado;

min(x) — valor minimo de todo o conjunto do atributo;
max(x) — valor maximo de todo o conjunto do atributo;
a — limite minimo do intervalo de normalizacao;

b — limite m&ximo do intervalo de normalizacdo;

X — novo valor do atributo normalizado.

Eq. 10

Onde:

X — média de X;

o, — desvio padrdo de Xx.

Na derivacdo, novos atributos podem ser criados da combinacdo dos atributos
existentes, como por exemplo, combinar um atributo de largura e outro de comprimento e
criar um novo atributo relativo a area. Nem todos os atributos de alguns dados coletados
podem estar devidamente preenchidos, sendo necessario fazer o seu preenchimento ou a
remocao destes (SILVA, 2019).

Dentre os principais beneficios da aplicacdo da engenharia de atributos é possivel
destacar a melhora na representacdo dos dados no conjunto de treinamento, a utilizacdo de
qualquer tipo de dado, maior compreenséo da tarefa, 0 aumento do desempenho do modelo, a
elaboracdo de modelos mais simples que atinjam o objetivo ou mais complexos para um
aprendizado mais profundo do problema, dentre outros (SILVA, 2019).

Apos a fase de coleta, tratamento e selecdo, os dados sdo inseridos no algoritmo de
aprendizado para a fase de treinamento.

No treinamento, cada par de vetores (x;,y;) € apresentado a0 modelo para que este
aprenda a associacao entre os vetores e realize o ajuste dos pesos sinapticos para que produza
as saidas desejadas (SILVA, 2019). Apds receber o treinamento, 0 modelo serd usado para
prever novas saidas a partir de dados de entradas ndo utilizados no treinamento, ou seja, nessa
fase é verificado se com o que o modelo aprendeu durante a fase anterior ele é capaz de

generalizar para qualquer outros dados novos fornecidos (SILVA, 2019).
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Para o desenvolvimento de uma RNA s&o usados métodos de aprendizagem. Um deles
é 0 método dos minimos quadrados (Regra Delta) elaborado por Widrow e Hoff (1960) que
tem a funcdo de ajustar os pesos sindpticos apds cada passo do treinamento (TURKIEWICZ,
FRACAROLLI, 2019). Outro método de aprendizagem baseada na lei de Hebb (1949), dois
neurbnios simultaneamente ativos tem a forca sindptica aumentada (TURKIEWICZ,
FRACAROLLI, 2019). O Método KNN (K Nearest Neighbor) ou método do vizinho mais
proximo, pelo qual o processo de treinamento do algoritmo € baseado no k-ésimo vizinho
mais proximo de acordo com uma medida de similaridade que pode ser calculada, por
exemplo, por meio de distancia euclidiana (SILVA, 2019). Pelo método da aprendizagem
competitiva, onde 0s neurdnios competem entre si e 0 neurdnio “vencedor” é 0 Unico a ter 0s
seus pesos ajustados (SILVA, SPATTI, FLAUZINO, 2016). Ou ainda por meio da
aprendizagem de Boltzmann ou maquina de Boltzmann, que possui um sistema de camadas
binérias visiveis e outro de camadas binarias escondidas e é aplicado em problemas de
otimizacdo (VALE, 2016).

O aprendizado pode ser realizado em lote (offline) ou continuado (online). Por meio do
aprendizado em lote de dados (offline), o algoritmo somente ajusta seus pesos e limiares apds
todo o conjunto de treinamento ter passado por ele. E denominada “época” de treinamento a
quantidade de vezes que os dados passam pela rede e consequentemente ajusta 0S pesos e
limiares de ativacdo (SILVA, SPATTI, FLAUZINO, 2016). Sua principal desvantagem é que
ao longo do tempo o seu desempenho pode perder a eficiéncia sendo necessario treina-lo
novamente (SILVA, 2019). No aprendizado realizado de forma continua (online), apos
receber o treinamento inicial e entrar em funcionamento, as saidas que o algoritmo produz séo
usadas como novos dados de treinamento, permitindo que o processo de aprendizagem seja
realizado continuamente durante todo o periodo de execucdo do algoritmo. As principais
desvantagens da utilizacdo desse método sdo que a rede s6 comecard a fornecer respostas
precisas quando uma grande quantidade de amostras de dados séo apresentadas a ela e a sua
exposicédo a dados ruins que podem induzir o algoritmo ao erro (SILVA, 2019).

Quanto ao sentido do processamento, as RNAs podem ser alimentadas a frente
(feedforward) onde o fluxo das informag6es segue em sentido Unico da entrada para a saida da
rede, ou de maneira recorrente (feedback) quando pelo menos uma saida é reintroduzida na
rede (FLORENCIO, VIEIRA, 2016).

O algoritmo back propagation utilizado para treinamento de redes neurais é dividido
em duas fases. O fluxo de informacgdo advindo da camada de entrada, passando para as

camadas escondidas e depois para a camada de saida é chamada de fase de propagacéo para a
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frente (forward). A informacdo processada nesse percurso produz a predicdo de uma saida
desejada. Na segunda fase o fluxo da informacéo segue para trds (backward), propagando o
erro calculado e fazendo o ajuste dos pesos (TERRA, 2000).

O algoritmo back propagation utiliza 0 método do gradiente descendente (Eq.11) para
otimizar os pesos e reduzir o erro. Utiliza-se uma constante n de proporcionalidade de valor
compreendido no intervalo [0, 1] (SILVA, SPATTI, FLAUZINO, 2016).

Wi < Wgi +M.0k. Vi Eq. 11

Onde:

Wy — pesos sindpticos do neurdnio
n — constante de proporcionalidade ou taxa de aprendizagem
Oy — gradiente local em relagdo ao k-ésimo neurdnio

y; — valor da saida real

Apbs o treinamento da rede, é apresentada ao conjunto de dados de teste e utilizara
somente a propagacdo para a frente (forward), pois os pesos ja estdo ajustados (TERRA,
2000).

A avaliacdo do desempenho do modelo pode ser realizada pela verificacdo do erro
entre a saida predita e a saida real durante a fase de treinamento. Essa verificacdo de
desempenho pode ser feita utilizando-se duas métricas conhecidas: Mean Absolute Error
(MAE) e Root Mean Squared Error (RMSE). A principal diferenca entre as duas métricas é
que a MAE (Eq.12) atribui 0 mesmo peso a todos os erros, enquanto a RMSE (Eq.13), por

elevar o erro ao quadrado, penaliza erros grandes cometidos pelo modelo (SILVA, 2019).

1
MAE = —¥iLalyi — vl Eq. 12
RMSE — \/Z?—l(yi — Vi)? Eq. 13
n

Onde:

n — quantidade de dados;
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y; — valor da saida real,

Yy — valor da saida do neuronio.

Na literatura, alguns autores consideram como sendo aceitavel para um modelo o erro
de 4% para a fase de treinamento e 12% para a fase de teste (CHEN, YIH, 1996 apud
TERRA,2000), enquanto outros consideram 7% para o treinamento e 17% para 0s testes
(SAAD, 1996 apud TERRA,2000).

2.2.5 Tipos de aprendizagem

Os modelos de RNA podem ser classificados em dois tipos de aprendizagem:
supervisionada e ndo supervisionada.

De maneira simples, a aprendizagem supervisionada possui um conjunto de pares de
treinamento composto por vetores de entrada (x;) e saida (y;), no qual para cada entrada
existe uma saida correspondente com o valor desejado. Durante o treinamento, 0 erro entre a
saida desejada e a saida do algoritmo é usado como parametro de ajuste dos pesos sinapticos
para a proxima iteracdo. Por meio entdo de uma grande quantidade de exemplos de entrada e
saida, o algoritmo busca entdo encontrar uma funcdo de aproximacgdo que associe 0s vetores
de x; com y;, que posteriormente sera usada para prever uma saida y desconhecida de uma
entrada x (FLORENCIO, VIEIRA, 2016; SILVA, 2019; TERRA, 2000; TURKIEWICZ,
FRACAROLLLI, 2019). A rede é considerada treinada quanto o erro entre a saida predita e a
real estiver dentro de padrGes aceitaveis. Normalmente 60 a 90% do total de dados
disponiveis sdo reservados para o treinamento, enquanto que o restante de 10 a 40% sao
usados para testar a capacidade de generalizacdo do modelo (SILVA, SPATTI, FLAUZINO,
2016).

O aprendizado supervisionado pode ser subdividido em classificacdo e regressdo. O
aprendizado supervisionado feito para realizar uma tarefa de classificagédo busca classificar
uma saida discreta, de valores reais ou inteiros, dentro de um conjunto finito de categorias
pré-determinado. No modelo de regressdo, as variaveis preditoras (entradas), estimam um
valor de saida continuo (SILVA, 2019).

O aprendizado de méaquina semi-supervisionado, geralmente tratado na literatura
também como um aprendizado supervisionado por conta de seu objetivo final ser o mesmo (a
partir dos dados de entrada x; prever uma saida y; desconhecida) encontra-se em um cenario

onde parte dos dados de entrada x; ndo estdo completos. Essa situagao é encontrada nos casos
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em que o custo e o tempo gasto para preencher todos os dados de entrada sdo muito altos
(SILVA, 2019), o algoritmo entdo é escrito de forma a conseguir contornar esse problema,
funcionando normalmente para os exemplos totalmente rotulados e nos parcialmente
rotulados faz a insercdo dos dados faltantes via algoritmos estimadores de verossimilhanca.

No treinamento por aprendizagem n&o supervisionada existem apenas o0s vetores de
entrada, inexistindo no conjunto de dados a saida desejada. A rede deve entdo se auto
organizar para encontrar similaridades entre os dados de entrada e produzir as saidas para o
modelo. Este tipo de aprendizagem pode ser subdividido em clusters, no qual o modelo busca
agrupar os dados em diferentes classes por meio da identificacdo de padrfes de similaridade
existentes, ou aprendizado de reducdo de dimensionalidade cujo objetivo é reduzir a
guantidade de atributos sem que as principais caracteristicas iniciais sejam alteradas (SILVA,
SPATTI, FLAUZINO, 2016; SILVA, 2019).

Existe ainda o aprendizado por reforco, no qual o algoritmo ndo recebe nenhum
conjunto de dados para realizar o treinamento inicial e o seu aprendizado se d& por meio da
interacdo com o ambiente e por um conjunto de regras e estratégias previamente
estabelecidas. A cada iteracdo o algoritmo recebe uma resposta positiva ou negativa até que
este aprenda o suficiente para fornecer as respostas desejadas, sendo assim o processo de
treinamento baseado por tentativa e erro (SILVA, SPATTI, FLAUZINO, 2016; SILVA,
2019).

2.2.6 Modelos de arquitetura de RNA

A modelagem de uma rede neural deve levar em consideracdo a estrutura dos
neurdnios e o algoritmo de aprendizado utilizado para treinar a rede.

Uma dessas arquiteturas é a Single-Layer Feedforward ou rede Feedforward de
Camada Simples, na qual a unica camada de neurdnios é a propria saida, o treinamento é feito
utilizando a regra de Hebb, a regra Delta e a alimentacéo € feedforward, ou seja, alimentacéo
para a frente em uma Unica direcdo, da entrada para a saida da rede. Esta arquitetura recebe
este nome por conta da camada de entrada nédo ter neurénios (néo realiza nenhum célculo),
sendo a camada de saida considerada a “camada simples”. O modelo Perceptron e o Adaline
possuem esta arquitetura (HAYKIN, 2001; SILVA, SPATTI, FLAUZINO, 2016).

Uma das arquiteturas mais usadas em RNAs é a Multi-Layer Feedforward, na qual
além da camada de saida, a rede conttm uma ou mais camadas escondidas (ocultas). Os

neurdnios das camadas escondidas possuem uma alta capacidade estatistica conseguindo
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encontrar associagdes entre os dados de entrada e saida que uma rede de camada simples ndo
conseguiria. Nesta rede todos os sinais de entrada séo conectados aos neurdnios da primeira
camada a frente (feedforward) que produz uma saida para cada neurénio, as quais sdo usadas
como entradas da proxima camada a frente, que pode ser ja& a camada de saida ou outra
camada escondida. As principais redes neurais que utilizam essa estrutura sdo o Multi-Layer
Perceptron (MLP) e o Radial Basis Function (RBF) (HAYKIN, 2001; SILVA, SPATTI,
FLAUZINO, 2016; TERRA, 2000).

Outra arquitetura existente se refere as chamadas redes recorrentes, nas quais a
principal diferenca é que a informacdo ndo segue em uma Uunica direcdo a frente
(feedforward), a informacao gerada por uma saida retroalimenta (feedback) a rede pelo menos
uma vez. Entre as redes que sdo compostas nessa arquitetura estdo a rede de Hopfield e o
MLP com realimentacdo (HAYKIN, 2001; SILVA, SPATTI, FLAUZINO, 2016).

2.2.7 Conclusao da revisao de literatura sobre RNA

Resumindo at¢é o momento, o sistema de funcionamento do neurbnio artificial é

baseado no funcionamento do neurdnio biolégico, conforme apresentado na tabela 1.

Tabela 1: Similaridade do funcionamento entre o neurénio bioldgico e o artificial

Etapa Neurdnio Biologico Neurdnio Artificial

1 Sinapses chegam aos dendritos Dados inseridos na camada de entrada

Somatério das entradas ponderadas

2 Corpo celular processa o sinal sinaptico AR
P P P pelos pesos sinapticos

Impulso elétrico é enviado pelo
prolongamento do axénio
Sinapse gerada é enviada para o
proximo neurdnio

Calculado o potencial de ativacdo

Saida (resposta) do neurénio

Fonte: O autor

Uma RNA é formada por um conjunto de neurdnios artificiais organizados na forma
de camada simples (Single-Layer) ou camadas multiplas (Multi-Layer), com o fluxo de
informacdo unidirecional (feedforward) ou com realimentacdo (feedback). As saidas
produzidas pelos neurbnios de uma camada sdo todas transmitidas aos neur6nios da camada
seguinte e assim por diante até que se chegue a Gltima camada e se obtenha a resposta final.

Existem dois tipos de aprendizado de maquina, a supervisionada (regressdo e

classificacdo) e a ndo supervisionada (clusters, reducéo de dimensionalidade e por reforco).
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Para garantir uma resposta final coerente e confiavel, a RNA de aprendizado
supervisionado deve ser treinada e testada com um conjunto de pares de entradas e saidas
desejadas, as quais sua qualidade pode ser aumentada por meio do processo de engenharia de
atributos. A divisdo recomendada para o conjunto de dados é de 60 a 90% do total reservado
para a fase treinamento e o restante para fase de teste.

Durante o treinamento ocorre 0 ajuste dos pesos sindpticos por meio de um algoritmo
de aprendizagem (Regra Delta, Lei de Hebb, backpropagation, KNN, aprendizagem
competitiva, maquina de Boltzmann).

Depois de treinado o algoritmo esta pronto para ser testado. A fase de teste consiste
em fornecer & RNA dados que ndo foram utilizados na fase de treinamento para avaliar o
aprendizado resultante. A avaliacdo do desempenho da RNA pode ser medida por meio da
aplicacdo de duas métricas: MAE e RMSE.

Neste trabalho o0 modelo de RNA construido utilizard as caracteristicas apresentadas
na tabela 2.

Tabela 2: Caracteristicas da RNA do trabalho

Caracteristica: Modelo:
Aprendizagem Supervisionada
Tarefa de aprendizagem Regressdo
Arquitetura MLP
Alimentacéo Feedforward
Algoritmo de aprendizagem Back propagation
Apresentacgdo dos dados Em lote (offline)
Medicéo do erro MAE e RMSE

Fonte: O autor

Pelo conjunto de dados usados terem definidas as entradas e saidas, o modelo é
classificado como tendo uma abordagem supervisionada de regressao. A arquitetura escolhida
foi a MLP com o objetivo de se obter uma maior correlagéo entre os atributos de entrada e
saida. O fluxo de alimentacao sera feedforward e a apresentacdo dos dados em lote por serem
menos complexas. Foi definido o back propagation como algoritmo de aprendizagem por
utilizar o método de descida do gradiente descendente capaz de obter um bom ajuste dos
pesos pelo célculo iterativo do minimo de uma func¢do. E por fim, a avaliagdo do desempenho
do modelo serd avaliado pela medicdo do erro percentual calculado pelas funcbes MAE e
RMSE.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

No presente capitulo sdo descritos os procedimentos metodologicos adotados no
trabalho, definidos a partir do tema, dos objetivos gerais e especificos, do levantamento
sisteméatico da literatura, do desenvolvimento do modelo, até chegar aos resultados

alcancados.

3.1 DEFINICAO DO TEMA E DOS OBJETIVOS DO TRABALHO

A definicdo do tema deste trabalho foi norteada pelos requisitos da indissociabilidade,
interdisciplinaridade e interprofissionalidade emtre Ensino — Pesquisa — Extensdo. A
indissociabilidade é relativa a algo que ndo existe sem a presenca do outro, a falta de uma das
partes (ensino, pesquisa ou extensdo) ndo permite a completa constitui¢do do todo, sendo este
todo a relacdo entre a institui¢do de ensino, o graduando e a sociedade. A interdisciplinaridade
refere-se a interligacdo e interdependéncia entre as disciplinas, sendo que uma é dependente
da outra, ndo sendo possivel a sua completa existéncia isoladamente. A interprofissionalidade
assemelha-se a interdisciplinaridade, com a diferenca de a interligacdo e interdependéncia
estarem relacionadas ao trabalho ou a profisséo.

Desse modo, o objetivo geral de criar um modelo de RNA que auxilie o departamento
de PCP na otimizacdo da atividade de Programacdo da Producdo atraves da predicdo da
quantidade necessaria de inputs a serem transformados, para que ao final de todas as etapas do
processo produtivo a variagdo entre a quantidade de itens bons do lote entregue e a quantidade
solicitada pelo cliente seja a menor possivel, enquadrando-se na proposta de manter uma
relacdo entre a instituicdo de ensino, o graduando e a sociedade, envolvendo nesse processo
de pesquisa cientifica as diversas areas da engenharia de producdo (processos industriais,
calculo numérico, planejamento e controle da producéo, pesquisa operacional, modelagem de
problemas de engenharia, computacdo, sistemas de informacéo) e as profissdes do ambiente
industrial.

A formulacdo do escopo do estudo foi completada com a definicdo dos objetivos

especificos, derivados do objetivo geral.
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3.2 LEVANTAMENTO SISTEMATICO DA LITERATURA

O levantamento sistematico da literatura do presente trabalho ocorreu inicialmente
pela busca de artigos, textos, livros e trabalhos de graduacédo relacionados ao tema nas bases
de dados da ABEPRO, Capes, Google Scholar, Scielo, Science.gov e Science Research. As
palavras-chave utilizadas nas buscas foram combinagdes de “rede neural artificial”, “machine
learnig”,“engenharia de produ¢do”, “indUstria”, “planejamento e controle de produgdo”,
“administracdo da producao” e “pesquisa operacional”. Os resultados obtidos da pesquisa
foram filtrados por meio da andlise de seus respectivos resumos e classificados em ordem de
relevancia em uma escala de 1 a 10, enquanto outros foram descartados.

Em paralelo com a leitura dos textos foi realizado o fichamento das fontes e a traducéo
de material publicado em lingua estrangeira para posterior construcao do referencial tedrico

deste trabalho.

3.3 DESENVOLVIMENTO DO MODELO

O desenvolvimento do modelo de RNA comegou com a formulacdo de uma hipdtese
de modelo que seria trabalhado para na sequéncia se iniciar a coleta de dados através do
histérico de pedidos no sistema ERP (Enterprise Resource Planning) da empresa. Os dados
obtidos receberam tratamento conforme a engenharia de atributos vista na literatura. Logo na
sequéncia foi possivel definir o modelo de RNA mais adequado para com as caracteristicas do
problema e dos dados coletados, sendo escolhido o modelo MLP de aprendizagem
supervisionada de regressdo com o algoritmo back propagation para ajuste dos pesos
sinapticos.

O software utilizado foi o Anaconda 3 versdao 2020.11 (64-bit) para Windows,
escolhido por ser gratuito, conter o programa Spider com a linguagem de programacéo Python
(versédo 3.8.5) e um grande nimero de bibliotecas inclusas.

O algoritmo da RNA foi escrito e treinado em Python com 70 % do total de dados

disponiveis usado para treinamento e o restante usado para teste.

3.4 FUNCIONAMENTO ALGORITMO

Primeiramente, para melhorar a compreensdo da resolucdo do problema pelo uso da

RNA proposta neste trabalho, existem dois dados que se encontram em extremos opostos, um
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no inicio e outro no final do processo, que sdo a quantidade programada e a quantidade
entregue. Como mostrado na figura 6, a ideia base do funcionamento do modelo é fazer o
sentido inverso do fluxo de producdo, ou seja, enquanto o processo de producdo segue pela
(1) definicdo da quantidade programada — (2) transformacdo do material — (3) quantidade
entregue, por sua vez a RNA € executada a partir da (1) quantidade entregue — (2)

compilacdo do algoritmo — (3) defini¢do da quantidade programada.

Figura 6: Sentido do fluxo de producéo e do algoritmo da RNA

SENTIDO DO PROCESSO DE PRODU f;E.Cl >
TRANSFORMAGAO DO MATERIAL:
e  TIPO DE PRODUTO QUANTIDADE ENTREGUE =
QUANTIDADE PROGRAMADA e AREA
e  PESO QTDE PROGRAMADA - PERDAS
. CORES
° ROTEIRO
<: FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO DA RNA

Fonte: O autor

Em segundo lugar, para a resolucdo do problema de pesquisa existem trés fases no
processo para validagdo da RNA como ferramenta: treinamento, simulagdo e aplicagdo
pratica.

Na fase de treinamento, dados de entrada e de saida serdo apresentados ao algoritmo
para que este aprenda a sua correlacao.

Ainda utilizando dados historicos, inicialmente para a fase de simulacdo apenas 0s
dados de entrada sdo fornecidos a RNA e o seu objetivo é predizer um valor de saida relativo
a quantidade necessaria de material que devera ser programada para que apos retirarem-se as
perdas do processo (itens com defeito) a empresa consiga entregar a quantidade pedida pelo
cliente. Depois de se obterem as saidas, o erro da simulacdo é calculado comparando-se a

saida predita com o valor real. As principais vantagens da etapa de simulacéo séo:

e O ajuste fino da RNA pode ser feito até que o erro seja minimizado a valores
aceitaveis;

e O algoritmo pode ser considerado “aplicado” em uma situagdo real, pois basta nao
informar a resposta (saida correta) e depois que ele predizer sua prépria saida

compara-los;
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e Os riscos e as desvantagens de se aplicar uma nova ferramenta que ndo funcione

corretamente sdo minimizados.

Por fim, apds treinar e validar o modelo por simulagdes, a RNA pode ser utilizada
como ferramenta de auxilio a tomada de decisdo e aplicada na pratica em novos casos

bastando fornecer os dados de entrada para a obtencdo de uma resposta.

3.5 VERIFICACAO DO MODELO

A verificacdo das respostas fornecidas pelo modelo foi feita de forma simples, através
da escolha de respostas aleatorias e de medicdo do erro, foram consultados os valores
originais de entradas e saidas no conjunto de dados e calculados manualmente para atestar a
coeréncia do modelo. Nesta etapa também foi avaliada a influéncia dos atributos de entrada
escolhidos no resultado fornecido pelo modelo.

Os métodos MAE e RMSE foram as métricas usadas para calcular a variagdo do erro
percentual dos resultados nas fases de treinamento e de teste. Logo em seguida, as mesmas
métricas foram usadas para calcular a variacdo do erro do método atual utilizado pelo setor de
PCP para a programacéo da producéo.

Os resultados obtidos pelos métodos do modelo de RNA e o atual foram confrontados
sob a perspectiva de sete cenarios diferentes de demanda, sendo para cada um destes analisada
a relacdo entre a quantidade programada e a demanda atendida.

Por fim, com base nos resultados preditos pelo modelo de RNA, concluiu-se o estudo

com as consideracdes finais e propostas para trabalhos futuros.
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4 DESENVOLVIMENTO DO MODELO

O presente capitulo tem por objetivo descrever as atividades realizadas durante a fase
de desenvolvimento do modelo de RNA. Um resumo das etapas, suas atividades e o tempo

despendido para a realizacdo das mesmas sao apresentados na tabela 3.

Tabela 3: Etapas e atividades de desenvolvimento do modelo de RNA

Etapa Atividade T((eg}:) ;’0
Formular uma hipétese inicial de modelo 2,0
Planejamento Escolher 0 modelo de RNA 1,0
Definir os atributos dos dados 2,0
Coletar os dados 40,0
Preparacdo dos dados Realizar a engenharia de atributos nos dados 30,0
Classificar e exportar os dados 10,0
Escrever o algoritmo da RNA 50
Aperfeicoar o algoritmo da RNA 2,0
Modelagem do Treinar o algoritmo da RNA 1,0
algoritmo da RNA Testar o Algoritmo da RNA 1,0
Calcular o erro da RNA 1,0
Plotar os graficos 1,0
Calculo do erro do Escrever o algoritmo para 0 método atual de programacéo 2,0
método atual de Calcular o erro do método atual 1,0
programagao Plotar os graficos do método atual 1,0

Fonte: O autor

Pela tabela 3 observa-se que a maior parte do tempo foi gasto com o a preparagédo dos
dados (80,0%), enquanto as outras trés etapas despenderam menor tempo de execucao (20%).
As etapas de desenvolvimento do modelo séo detalhadas a seguir.

4.1 PLANEJAMENTO

O planejamento do modelo envolveu basicamente trés atividades: Formular uma
hipbtese inicial de modelo, escolher o modelo de RNA e definir os atributos dos dados.

A formulagéo da hipdtese inicial ocorreu apds um maior entendimento do problema de
pesquisa e do estudo da literatura sobre as RNA. A hipotese inicial foi definida como sendo

composta de um conjunto de entradas onde a maior parte dos atributos seriam binarios, porém
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logo depois a ideia foi deixada de lado por conta de exigir um grande nimero de dados de
entrada para cada amostra, 0 que representaria um custo computacional mais elevado. A
segunda hipdtese reduziu o nimero de variaveis binarias e assumiu maior quantidade de

valores discretos e continuos conforme a tabela 4.

Tabela 4: Hipdteses formuladas para 0 modelo

] Hipdtese | Hipétese 11
Atributos - — - —
Tipo N° Variaveis Tipo N° Variaveis

Lote do pedido Discreto 1 Discreto 1
Lote entregue Discreto 1 Discreto 1
Tipo de produto Binario 1 Binéario 1
Area - - Continuo 1
Largura Binéario 16 - -
Comprimento Binéario 15 - -
Peso Binério 24 Continuo 1
Cores frente Binério 8 Discreto 1
Cores verso Binério 8 Discreto 1
Maquina 1 Binéario 1 Binério 1
Maquina 2 Binario 1 Binario 1
Maquina 3 Binario 1 Binario 1
Maquina 4 Binario 1 Binario 1
Lote programado Discreto 1 Discreto 1
Total variaveis 79 12

Fonte: O autor

Na hipotese I, ha a necessidade de relacionar cada possibilidade de um recurso a uma
entrada bindria, por exemplo, existem 8 possibilidades de quantidades de cores frente (1, 2, 3,
4,5, 6, 7, e 8) e cada uma ¢é relacionada a um binario de verdadeiro ou falso, ou seja, para
extrair a informacdo da quantidade de cores frente usadas na amostra, o algoritmo precisa
relacionar 7 entradas como sendo falsas e 1 como verdadeira . Na hipétese 11, a quantidade da
mesma varidvel é reduzida para 1, pois a entrada simplesmente recebe a informacéo
“verdadeira”.

A atividade de escolher o0 modelo de RNA que seria implementada foi definida
rapidamente, pois além de todas as entradas e saidas desejadas estarem a disposicdo do
problema, a saida que o modelo deve predizer é uma variavel continua, caracterizando um
aprendizado supervisionado que utiliza a regressdo. Entre os modelos de regresséo

apresentados na revisédo de literatura foi escolhido o MLP.
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A definicdo dos atributos de entrada do modelo foi feita por meio de uma listagem de
caracteristicas importantes do produto e do processo que teriam maior capacidade de
influéncia nas perdas, ou seja, caracteristicas com potencial de ocasionarem certa quantidade
itens defeituosos. Os atributos de entrada e saida escolhidos sdo os que compdem a hipotese 11
na tabela 4.

Na sequéncia foi realizada a engenharia de atributos, atividade na qual foi realizada a
filtragem dos dados buscando analisar e retirar do conjunto as amostras que poderiam
influenciar na ma qualidade dos dados e reduzir o desempenho do modelo, como por

exemplo, dados outliers.

4.2 PREPARACAO DOS DADOS

A atividade de preparacdo dos dados demandaram maior tempo de trabalho que as
outras. Primeiramente a coleta dos dados envolveu a combinacdo de diferentes relatérios de
producdo para que fosse possivel obter os atributos de entrada e saida definidos
anteriormente. Também foi realizado a transformacdo dos dados para a mesma unidade de
medida com o proposito de aumentar a homogeneidade do conjunto. Os atributos de entrada
“largura” e “comprimento” foram combinados acabando por derivar um novo atributo de
entrada denominado “area”. Por fim, houve o preenchimento dos dados que estavam
incompletos. O total final de amostras validas coletadas foi de 2.602, dispostas em uma matriz
de (2.602, 11) para as entradas x e em um vetor (2.602, 1) para as saidas y.

Com a coleta e engenharia dos dados finalizados, eles foram divididos em sete

conjuntos de amostras conforme a tabela 5.

Tabela 5: Divisao do conjunto de dados conforme a quantidade

Conjunto Quantidade de itens do pedido Quantidade de amostras
1 Geral (Todas as qunatidades) 2.602
2 Até 10 mil unidades 1.192
3 De 10 a 20 mil unidades 1.015
4 De 20 a 30 mil unidades 208
5 De 30 a 40 mil unidades 75
6 De 40 a 50 mil unidades 51
7 Acima de 50 mil unidades 61

Fonte: O autor
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Os conjuntos foram entdo exportados para o formato de arquivo csv (comma-

separated-values ou valores separados por virgula).

4.3 MODELAGEM DO ALGORITMO DA RNA

A modelagem do algoritmo da RNA foi feita por meio do software Spyder utilizando a
linguagem de programacdo python. O algoritmo desenvolvido encontra-se no Apéndice A e

0s blocos de cadigos estdo dispostos na seguinte ordem:

e Importacéo das bibliotecas — pandas, numpy, matplotlib;

e Carregamento do arquivo de dados — arquivo csv;

e Separacdo dos dados em variaveis de entrada e saida — entradas (quantidade pedida,
produto, area, peso, quantidade de cores na frente, quantidade de cores no verso,
maquina 1, maquina 2, maquina 3, maquina 4) e saida (quantidade programada);

e Divisdo dos conjuntos de treino e teste — 70% para treino e 30% para teste;

e Parametrizagdo do modelo MLP — 2 camadas ocultas, 1* camada com 50 e 22 camada
com 100 neurdnios, funcédo de ativacao relu, otimizador dos pesos sinaticos Ibfgs;

e Impressao dos resultados — saidas do modelo;

e Calculo do erro utilizando MAE — erro percentual (%) do treinamento e do teste;

e Calculo do erro utilizando RMSE - erro percentual (%) do treinamento e do teste;

e Plot do gréafico — gréafico de dispersdo e Boxplot;

e Salvamento do gréafico — arquivo png;

e Insercdo de novos dados e verificacdo da sensibilidade do algoritmo — aplicacdo do
algoritmo treinado para predicéo da quantidade a ser programada;

e Resultado dos novos dados — saidas do modelo.

4.4 CALCULO DO ERRO DO METODO ATUAL DE PROGRAMACAO

Apbs escrever o algoritmo do modelo de RNA para o problema de pesquisa, foi
escrito o algoritmo para calcular o erro MAE e RMSE do método atual (5, 10 e 15%) de
programacéo, também escrito em python. O modelo desenvolvido para testar o0 método atual

encontra-se no Apéndice B e esta disposto na seguinte sequéncia:
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Importacédo das bibliotecas — pandas, numpy, matplotlib;

Carregamento do arquivo de dados — arquivo csv;

Separacdo dos dados em varidveis de entrada e saida — entradas (quantidade pedida) e
saida (quantidade programada);

Caélculo do erro utilizando MAE — erro percentual (%) do método atual,

Caélculo do erro utilizando RMSE — erro percentual (%) do método atual;

Plot do grafico — grafico de dispersédo e Boxplot;

Salvamento do gréafico — arquivo png.
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5 RESULTADOS

Nesta se¢éo serdo apresentados os resultados obtidos do teste de sensibilidade da RNA
frente aos atributos de entrada, o erro percentual calculado utilizando as meétricas MAE e
RMSE e a comparacao dos resultados alcancados pelo modelo com o método atual utilizado

pelo PCP da empresa que utiliza valores fixos de 5, 10 e 15% para programar a producao.

5.1 SENSIBILIDADE DA RNA

Primeiramente, apos o treinamento da RNA foi analisada a sensibilidade do modelo
frente aos dados de entrada com o objetivo de verificar se os atributos escolhidos exerciam
influéncia na predicdo das saidas. Os resultados obtidos séo apresentados na tabela 6, onde a
primeira linha corresponde aos dez atributos escolhidos, a primeira coluna da esquerda

enumera os dez cendrios simulados e a Gltima coluna da direita apresenta o resultado da saida

da rede.
Tabela 6: Resultados da simulagdo da RNA

Pedido |Produto | Area Peso |[C.Frente | C.Verso| Mé&g.l | Maqg.2 | Mag.3 | Mag.4 | Saida
ml | 10.000 1 0,749 | 0,075 1 1 0 0 0 1 10.543
m2 | 15.000 1 0,749 | 0,075 1 1 0 0 0 1 15.739
m3 | 10.000 0 0,749 | 0,075 1 1 0 0 0 1 10.528
m4 | 10.000 1 1,749 | 0,075 1 1 0 0 0 1 10.556
m5 | 10.000 1 0,749 1 1 0 0 0 1
m6 | 10.000 1 0,749 | 0,075 4 4 0 0 0 1 10.839
m7 | 10.000 1 0,749 | 0,075 1 1 1 0 0 1 10.548
m8 | 10.000 1 0,749 | 0,075 1 1 0 1 0 1 10.540
m9 | 10.000 1 0,749 | 0,075 1 1 0 0 1 1 10.557
m10 | 10.000 1 0,749 | 0,075 1 1 0 0 0 0 10.469

Fonte: O autor

O resultado da primeira amostra (m1) ficou sendo a saida padrdo para este conjunto de
validacdo, as demais simulac6es foram feitas de modo a alterar um atributo de cada vez e o
resultado obtido comparado com a saida padrdo. Se a quantidade sofrer alteracdo, significa
que o atributo possui potencial para gerar perdas durante o processo, caso contrario ele pode

ser descartado do conjunto de dados sem prejudicar a predi¢cdo do modelo.
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De todas as simulagdes realizadas, o Unico atributo que mostrou ndo exercer influéncia
no resultado final foi o atributo peso, o qual foi alterado na simulacdo do cenario m5 e nédo

resultou em alteracdo na quantidade da saida quando em comparacao com a saida padrao.

5.2 RESULTADOS PARA O CONJUNTO GERAL

O conjunto geral dos dados é referente a todos os dados coletados, ou seja, abrange
todas as amostras do histérico de pedidos.

Os principais resultados obtidos pela RNA para este conjunto de treinamento e de teste
estdo apresentados na tabela 7 juntamente com os dados calculados para 0 método atual de

programacéo (5, 10 e 15%) para comparagao.

Tabela 7: Resultados do conjunto geral de dados

Resultado RNA Modelo atual
NUmero total de amostras de treino 1.821 -
NUmero total de amostras de teste 781 -
NUmero total de amostras do conjunto 2.602 2.602
Erro MAE do treino (%) 3,8030 7,2838
Erro MAE do teste (%) 3,7281 7,2838
Erro RMSE do treino (%) 5,4510 8,2161
Erro RMSE do teste (%) 5,2803 8,2161

Fonte: O autor

Para este conjunto de dados o modelo de RNA mostrou-se mais eficaz em predizer
qual a quantidade ideal para a programacdo da producdo em qualquer tamanho de lote
solicitado, pois apresentou melhores resultados em ambas as métricas de avaliacdo da
variacgdo do erro percentual, tanto a MAE quanto a RMSE, ficando em torno de 3,80 e 5,45 %
para o conjunto de treinamento e 3,73 e 5,28 % para o conjunto de teste, frente ao erro entre
7,28 e 8,22 % do método atual de programacao.

O grafico 1 apresenta a disperséo dos resultados obtidos no teste da RNA em relacéo a
quantidade pedida para todo o conjunto de dados, pelo qual € possivel perceber uma

diminuicdo do erro percentual a medida que a quantidade pedida aumenta.
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Gréfico 1: Resultados da RNA para o conjunto geral

Erro percentual X Quantidade pedida
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Fonte: O autor
Os pontos em azul representam o erro percentual entre a saida da RNA e a quantidade
pedida, representando os 3,73 % de variacdo do erro calculado utilizando o método MAE e
5,28 % pelo método RMSE. O grafico 1 inclui apenas as saidas preditas durante a fase de
teste, ndo sendo considerados os erros da fase de treinamento porque o modelo estava em
processo de aprendizagem e portanto, o erro pode ser considerado “normal’ nesta etapa.

O grafico 2 apresenta a dispersdo do erro do método atual de programacao em relagédo
a quantidade entregue e pedida

Grafico 2: Resultados do método atual para o conjunto geral
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Fonte: O autor
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Os pontos em verde do grafico 2 representam o erro percentual entre o que foi
entregue e a quantidade pedida, representando os 7,28 % de variagdo do erro calculado
utilizando o método MAE e 8,22 % pelo método RMSE. O grafico inclui todas as amostras do
conjunto de dados e é possivel analisar pela dispersdo que a amplitude do erro percentual do
método atual é constante independentemente da quantidade pedida.

Outra visdo sobre o erro percentual da RNA pode ser vista no gréafico 3, o qual
apresenta por meio de boxplot uma visdo estatistica dos resultados obtidos. Nele o erro
absoluto dos resultados tem a sua amplitude de 11%, sendo de 0% para o erro minimo e 11%
para 0 erro maximo. A maior concentracdo do erro encontra-se entre 2 e 55%
aproximadamente, sendo que 25% dos resultados obtiveram erro inferior a 2%, 50%

obtiveram erro inferior a 3,5% e 75% com erro inferior a 5,5%.

Gréfico 3: Boxplot da distribuigdo do erro percentual da RNA
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Fonte: O autor

O gréfico 4 apresenta também por meio de boxplot o erro percentual do método atual
de programacéo. Nele o erro absoluto dos resultados tem a sua amplitude em 15%, sendo de
0% para o erro minimo e 15% para o0 erro maximo. A maior concentracdo do erro encontra-se
entre 4 e 10% aproximadamente, sendo que 25% dos resultados obtiveram erro inferior a 4%,
50% obtiveram erro inferior & 7,5% e 75% com erro inferior & 10%, todos os valores

aproximados.
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Gréfico 4: Boxplot da distribuicdo do erro percentual do método atual (5, 10 e 15%)

Distribuicao do percentual do erro do método atual
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Fonte: O autor

Para este conjunto de dados gerais a RNA obteve um desempenho melhor em predizer
a quantidade do lote a ser programado para que a quantidade entregue esteja mais proxima da
guantidade pedida. Tanto o erro percentual MAE quanto o RMSE do modelo foi menor em
comparagdo com o erro do método atual, assim como a visualizagdo dos graficos mostrou
uma menor dispersao do erro da RNA.

5.2 RESULTADOS PARA QUANTIDADES ATE 10.000 UNIDADES

Este conjunto de dados € referente aos pedidos de até 10.000 unidades, ou seja,
abrange todas as amostras do histdrico de pedidos até 10.000. Os principais resultados obtidos
pela RNA para este conjunto de treinamento e de teste estdo apresentados na tabela 8

juntamente com os dados calculados para 0 método atual de programacao.

Tabela 8: Resultados dos pedidos até 10.000

Resultado RNA Modelo atual
NUmero total de amostras de treino 834 -
Numero total de amostras de teste 358 -
NuUmero total de amostras do conjunto 1.192 1.377
Erro MAE do treino (%) 3,6602 7,4476
Erro MAE do teste (%) 3,4874 7,4476
Erro RMSE do treino (%) 5,2590 8,3796
Erro RMSE do teste (%) 5,0325 8,3796

Fonte: O autor
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Para este conjunto de dados o modelo de RNA mostrou-se mais eficaz em predizer
qual a quantidade ideal da programacdo da quantidade de material para produgéo para atender
ao tamanho de lote de até 10.000 unidades, pois apresentou melhores resultados em ambas as
métricas de avaliacdo da variacdo do erro percentual, tanto a MAE quanto a RMSE, ficando
em torno de 3,66 e 5,26 % para o conjunto de treinamento e 3,49 e 5,03 % para o conjunto de
teste, frente ao erro entre 7,45 e 8,38 % do método atual de programacéo.

5.3 RESULTADOS PARA QUANTIDADES ENTRE 10.000 E 20.000 UNIDADES

O préximo conjunto de dados testado é referente aos pedidos feitos entre 10.000 e
20.000 unidades. Os principais resultados obtidos pela RNA para este conjunto de
treinamento e de teste estdo apresentados na tabela 9 juntamente com os dados calculados

para 0 método atual de programacao.

Tabela 9: Resultados dos pedidos entre 10.000 e 20.000 unidades

Resultado RNA Modelo atual
NUmero total de amostras de treino 710 ,
Numero total de amostras de teste 305 ;
Numero total de amostras do conjunto 1.015 856

Erro MAE do treino (%) 3,2154 7,0557

Erro MAE do teste (%) 3,3190 7,0557

Erro RMSE do treino (%) 4,9199 7,9770

Erro RMSE do teste (%) 4,6579 7,9770

Fonte: O autor

Para este conjunto de dados o modelo de RNA também mostrou-se mais eficaz em
predizer qual a quantidade ideal da programacdo da producdo para o tamanho de lote entre
10.000 e 20.000 unidades, pois apresentou melhores resultados em ambas as métricas de
avaliagédo da variagéo do erro percentual, tanto a MAE quanto a RMSE, ficando em torno de
3,22 e 4,92 % para 0 conjunto de treinamento e 3,32 e 4,66 % para o conjunto de teste, frente

ao erro entre 7,06 e 7,98 % do método atual de programacao.

5.4 RESULTADOS PARA QUANTIDADES ENTRE 20.000 E 30.000 UNIDADES

O conjunto de dados seguinte é referente aos pedidos feitos entre 20.000 e 30.000
unidades. Os principais resultados obtidos pela RNA para este conjunto de treinamento e de
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teste estdo apresentados na tabela 10 juntamente com os dados calculados para o método atual

de programacao.

Tabela 10: Resultados dos pedidos entre 20.000 e 30.000 unidades

Resultado RNA Modelo atual
NUmero total de amostras de treino 145 -
NUmero total de amostras de teste 63 -
Numero total de amostras do conjunto 208 211

Erro MAE do treino (%) 3,3940 74371

Erro MAE do teste (%) 2,9010 7,4371

Erro RMSE do treino (%) 4,8773 8,3484

Erro RMSE do teste (%) 3,7565 8,3484

Fonte: O autor

Neste conjunto de dados o modelo de RNA também mostrou-se mais eficaz em
predizer qual a quantidade ideal da programacao da producdo para o tamanho de lote entre
20.000 e 30.000 unidades, pois apresentou melhores resultados em ambas as métricas de
avaliacdo da variacao do erro percentual, tanto a MAE quanto a RMSE, ficando em torno de
3,39 e 4,88 % para o conjunto de treinamento e 2,90 e 3,76 % para o conjunto de teste, frente
ao erro entre 7,44 e 8,35 % do método atual de programacéo.

5.5 RESULTADOS PARA QUANTIDADES ENTRE 30.000 E 40.000 UNIDADES

Este conjunto de dados é referente aos pedidos feitos entre 30.000 e 40.000 unidades.
Os principais resultados obtidos pela RNA para este conjunto de treinamento e de teste estdo

apresentados na tabela 11 juntamente com os dados calculados para o método atual de

programacao.
Tabela 11: Resultados dos pedidos entre 30.000 e 40.000 unidades
Resultado RNA Modelo atual
NUmero total de amostras de treino 52 -
Numero total de amostras de teste 23 -
Numero total de amostras do conjunto 75 62
Erro MAE do treino (%) 3,3099 6,8375
Erro MAE do teste (%) 3,5785 6,8375
Erro RMSE do treino (%) 4,5379 7,7561
Erro RMSE do teste (%) 4,7559 7,7561

Fonte: O autor
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Para este conjunto de dados o modelo de RNA mostrou-se mais eficaz em predizer
qual a quantidade ideal da programacéo da producdo para o tamanho de lote entre 30.000 e
40.000 unidades, pois apresentou melhores resultados em ambas as métricas de avaliacdo da
variacdo do erro percentual, tanto a MAE quanto a RMSE, ficando em torno de 3,31 e 4,54 %
para o conjunto de treinamento e 3,58 e 4,76 % para o conjunto de teste, frente ao erro entre
6,84 e 7,76 % do método atual de programacao.

5.6 RESULTADOS PARA QUANTIDADES ENTRE 40.000 E 50.000 UNIDADES

O proximo conjunto de dados é referente aos pedidos feitos entre 40.000 e 50.000
unidades. Os principais resultados obtidos pela RNA para este conjunto de treinamento e de
teste estdo apresentados na tabela 12 juntamente com os dados calculados para o método atual

de programacao.

Tabela 12: Resultados dos pedidos entre 40.000 e 50.000 unidades

Resultado RNA Modelo atual

NUmero total de amostras de treino 35 ,
Numero total de amostras de teste 16 ;
Numero total de amostras do conjunto 51 48

Erro MAE do treino (%) 2,2696 6,4374

Erro MAE do teste (%) 2,2006 6,4374

Erro RMSE do treino (%) 3,0952 7,5954

Erro RMSE do teste (%) 3,4585 7,5954

Fonte: O autor

Para este conjunto de dados o modelo de RNA também mostrou-se mais eficaz em
predizer qual a quantidade ideal da programacdo da producdo para o tamanho de lote entre
40.000 e 50.000 unidades, pois apresentou melhores resultados em ambas as métricas de
avaliagédo da variagéo do erro percentual, tanto a MAE quanto a RMSE, ficando em torno de
2,27 e 3,10 % para o0 conjunto de treinamento e 2,20 e 3,46 % para 0 conjunto de teste, frente

ao erro entre 6,44 e 7,60 % do método atual de programacao.

5.7 RESULTADOS PARA QUANTIDADES SUPERIORES A 50.000 UNIDADES

Por fim, o ultimo conjunto de dados é referente aos pedidos de feitos acima de 50.000
unidades. Os principais resultados obtidos pela RNA para este conjunto de treinamento e de
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teste estdo apresentados na tabela 13 juntamente com os dados calculados para o método atual

de programacao.

Tabela 13: Resultados dos pedidos acima de 50.000 unidades

Resultado RNA Modelo atual

NUmero total de amostras de treino 42 -
Numero total de amostras de teste 19 -
Numero total de amostras do conjunto 61 48

Erro MAE do treino (%) 3,0164 7,1878

Erro MAE do teste (%) 3,2651 7,1878

Erro RMSE do treino (%) 4,2179 8,0523

Erro RMSE do teste (%) 4,9694 8,0523

Fonte: O autor

Para este Gltimo conjunto de dados o modelo de RNA novamente mostrou-se mais
eficaz em predizer qual a quantidade ideal da programacao da producdo para o tamanho de
lote superior a 50.000 unidades, pois apresentou melhores resultados em ambas as métricas de
avaliagdo da variagdo do erro percentual, tanto a MAE quanto a RMSE, ficando em torno de
3,02 e 4,22 % para o conjunto de treinamento e 3,27 e 4,97 % para o conjunto de teste, frente

ao erro entre 7,19 e 8,05 % do método atual de programacao.
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6 CONCLUSOES

A presente segdo reserva-se em fazer as consideragdes finais sobre todo o trabalho
apresentado, discutindo a sintese dos resultados, o atendimento aos objetivos de pesquisa, as

limitacOes e as proposta para continuidade do trabalho.

6.1 SINTESE DOS RESULTADOS

Ao analisar os resultados do teste de sensibilidade dos atributos, conclui-se que através
de seu treinamento a RNA conseguiu correlacionar a maioria dos atributos de entrada com a
saida esperada, pois dos 10 atributos selecionados, 9 tiveram influéncia direta no valor de
saida do modelo. Apenas o atributo peso (g/m?) ndo mostrou-se relevante a ponto de ser
correlacionado pela RNA como uma causa gque gera perdas no processo.

A partir da analise dos resultados obtidos pelo algoritmo da RNA e pelo método atual
de programacdo, € possivel concluir que os resultados alcancados pela RNA nas simulacdes
quando comparados com os dados reais de producdo foram os que mais se aproximaram da
quantidade final desejada, pois nas simulacdes apresentaram em média uma variacdo menor.

A sintese dos resultados pode ser conferida na tabela 14.

Tabela 14: Sintese dos resultados

RNA Modelo atual
Conjunto testado MAE RSME MAE RSME
Geral 3,7281 5,2803 7,2838 8,2161
Até 10.000 3,4874 5,0325 7,4476 8,3796
10.000 — 20.000 3,3190 4,6579 7,0557 7,9770
20.000 — 30.000 2,9010 3,7565 74371 8,3484
30.000 — 40.000 3,5785 4,7559 6,8375 7,7561
40.000 — 50.000 2,2006 3,4585 6,4374 7,5954
Acima de 50.000 3,2651 4,9694 7,1878 8,0523

Fonte: O autor

Percebe-se a partir da analise da tabela 13, que o modelo de RNA obteve uma
significativa melhora do método de programacéo da producdo em todos 0s conjuntos de dados
testados. Por meio da simulacdo da realidade o modelo obteve sucesso no objetivo de
minimizar a varia¢do na quantidade entregue com relacéo a pedida, podendo vir a servir como

ferramenta para auxiliar o departamento de PCP na atividade de Programacéo da Produgéo.
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O principal beneficio da aplicacdo da RNA para produzir somente a quantidade
necessaria de itens pela empresa reflete-se na reducdo dos custos e no aumento do
faturamento. Como representado na figura 7, pensando-se na tolerancia dos +10% sobre a
quantidade pedida pelo cliente, o0 modelo de RNA desenvolvido pode auxiliar a tomada de
deciséo para evitar que a empresa produza em excesso e consequentemente reduza os custos
com estoque, deterioracdo, obsolescéncia, espago fisico e alocacdo de funcionarios que
poderiam estar realizando outras atividades. Por outro lado, ao evitar que ela produza
quantidade insuficiente para atender ao pedido, a RNA estard garantindo o faturamento total
do que foi vendido. A ideia é que a empresa mantenha o seu processo de producao

padronizado dentro da faixa entre 0 e +10%.

Figura 7: Faixa de tolerancia dos £10% e ponto 6timo de atuacdo da RNA

+10% < m _____ > Excesso de produgdo

+ 5% Ponto de atuagdo daRNA ————1 = — — — — — 1

P

Quantidade pedida <« y////
—————— » Falta de producéo

Fonte: O autor

O ponto ideal de operacdo do modelo, que também pode ser visto na figura 7, deve
entdo ser fixado em 5% a mais sobre o pedido do cliente, garantindo dessa maneira que a
variacdo do erro médio de 3,72% calculado pelo MAE e 5,28% calculado pelo RMSE fique
entre 0 e +10%, ou seja, se a RNA errar para menos a quantidade ainda sera suficiente para
atender ao pedido e se por acaso ela errar para mais a quantidade ainda estara dentro dos

+10% que o cliente aceita.
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6.2 ATENDIMENTO AOS OBJETIVOS DA PESQUISA

Em resgate aos objetivos gerais e especificos definidos ainda no capitulo 1, o trabalho
obteve éxito em conseguir alinhar a maior parte do seu desenvolvimento com o caminho
tracado.

Inicialmente é possivel dizer que o objetivo geral de otimizar a atividade de
programacéo da producdo através do desenvolvimento de um modelo de RNA que auxilie na
tomada de decisdo do departamento de PCP por meio da predi¢do da quantidade necesséria de
material a ser transformado, de modo que ao final de todas as etapas do processo produtivo a
variacdo entre a quantidade de itens bons do lote entregue e a quantidade solicitada pelo
cliente seja a menor possivel, foi alcancado. O modelo de RNA criado foi capaz de executar a
tarefa proposta pelo objetivo geral e retornar um erro percentual menor que o erro do método
atual.

Os objetivos especificos também foram atendidos, o conhecimento adquirido sobre:
(a) a compreensdo dos conceitos e funcionamento das RNA foi obtida; (b) os modelos de
RNA e algoritmos de aprendizagem existentes foram explorados; (c) o algoritmo escrito com
0 objetivo de executar uma tarefa de predicdo conseguiu desempenhar a sua funcédo e ofereceu
bons resultados; (d) a comparacdo dos resultados do modelo de RNA e o método atual
utilizado para a programacao da producdo forneceu resultados interessantes e promissores e;
os resultados permitiram (e) discutir as implicacfes do uso da RNA nas receitas e custos da

empresa.

6.3 LIMITACOES DA PESQUISA

Uma das limitagOes da pesquisa foi néo ter testados outros algoritmos de RNA frente
ao MLP e nem ter realizado a comparacdo dos resultados do modelo com outras ferramentas

alternativas que poderiam ser utilizadas para resolver o mesmo problema de pesquisa.

6.4 CONTINUIDADE DA PESQUISA E TRABALHOS FUTUROS

Como sugestdes para trabalhos futuros, pode-se tentar combinar o0 modelo com outra
ferramenta de anélise, testar variacbes com novos atributos de entrada ou criar uma interface
de alto nivel que facilite 0 uso do modelo por pessoas ndo familiarizadas com a linguagem de

programacéo em Python.



75

Por altimo, como sugestdo para dar continuidade ao ponto em que este trabalho de
pesquisa parou, seja a aplicacdo pratica do modelo na programacdo real de amostras de
pedidos que ainda ndo foram produzidos, pois este trabalho limitou-se a fazer uma simulacéo

baseada nos dados histdricos de producdes.
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APENDICE A . Algoritmo do modelo de RNA aplicado

#importanto as bibliotecas
import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

#carregando o arquivo
arquivo = pd.read_csv('C:/Users/Loureno/Downloads/Dados_csv_25 11 20.csv')
arquivo.head()

#tseparando as variaveis entre preditoras e variavel alvo
y = arquivo['Y_Programado']
x = arquivo.drop('Y_Programado’, axis=1)

from sklearn.model_selection import train_test_split

#criando os conjuntos de dados de treino e teste
X_treino, x_teste, y_treino, y_teste = train_test_split(x, y, test_size = 0.3)

#importando algoritmo MLP
from sklearn.neural_network import MLPRegressor

#modelo
modelo = MLPRegressor(hidden_layer_sizes=(50,100),activation="relu’,solver='lbfgs")
modelo.fit(x_treino, y_treino)

#tamanho das matrizes e vetores dos dados de treino e teste
print("Tamanho da matriz x de entradas do treino:",x_treino.shape)
print("Tamanho do vetor y de saidas do treino:",y_treino.shape)
print("Tamanho da matriz x de entradas do teste:",x_teste.shape)
print("Tamanho do vetor y de saidas do teste:",y_teste.shape)
print("\nNumero total de amostras de treino:",len(y_treino))
print("Numero total de amostras de teste:" len(y_teste))
Total_de_amostras = len(y_treino)+len(y_teste)

print("Numero total de amostras do conjunto:", Total_de_amostras)

#imprimindo resultado
resultado_treino = modelo.score(x_treino, y_treino)
resultado_teste = modelo.score(x_teste, y_teste)

#erro do treinamento e do teste do modelo utilizando MAE

real_treino = y_treino

X_treino

previsoes_treino = modelo.predict(x_treino)

erro_treino_MAE = sum(abs((real_treino-previsoes_treino)/real_treino))/(len(real_treino))
print("\nErro MAE do treino (%):",erro_treino_MAE*100)

real_teste =y _teste

X_teste

previsoes = modelo.predict(x_teste)

erro_teste MAE = sum(abs((real_teste-previsoes)/real_teste))/(len(real_teste))
print("Erro MAE do teste (%):",erro_teste_ MAE*100)

77
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#erro do treinamento e do teste do modelo utilizando RMSE
import math

erro_treino_ RMSE = math.sgrt(sum(((real_treino-
previsoes_treino)/real_treino)**2)/(len(y_treino)))
print("\nErro RMSE do treino (%):",erro_treino_RMSE*100)

erro_teste_ RMSE = math.sqrt(sum(((real_teste-previsoes)/real_teste)**2)/(len(real_teste)))
print("Erro RMSE do teste (%):",erro_teste_ RMSE*100)

print("\nReposta real :\n",real_teste)
print("\nPrevisdo do modelo :", previsoes)

#PLOTANDO O GRAFICO

#definindo variaveis dos eixos

y = ((((real_teste-previsoes)/real_teste)**2)**(1/2))*100
X = X_teste['Lote_entregue’]

#plotando grafico

plt.figure()

plt.title("Distribuicdo do percentual do erro da RNA ")
plt.ylabel("Erro (%)")

plt.boxplot(y, showfliers=False)
plt.yticks([0,2,4,6,8,10,12,14,16])

plt.grid(True)

plt.show

#salvando o grafico como imagem
plt.savefig('Quantidade entregue X quantidade programada.png’)

amplitude_erro_teste= abs((real_teste-previsoes)/real_teste)*100

maior_erro_teste= max(amplitude_erro_teste)
maior_acerto_teste= min(amplitude_erro_teste)

print("\nO pior erro do teste foi de ",maior_erro_teste)
print("\nO melhor acerto do teste foi de ",maior_acerto_teste)

#Insercdo de novos dados e verificacdo da sensibilidade dos atributos

x1 =[10000, 1, 0.749, 0.075, 1, 1, 0, 0, O, 1]

x2 = [15000, 1, 0.749, 0.075, 1, 1 1]

x3 =[10000, 0, 0.749, 0.075, 1, 1

x4 =[10000, 1, 1.749, 0.075, 1, 1

x5 =[10000, 1, 0.749, 0.575, 1, 1

x6 = [10000, 1, 0.749, 0.075, 4, 4,
1,1
1,1
1,1

X7 =[10000, 1, 0.749, 0.075,
x8 =[10000, 1, 0.749, 0.075,
x9 = [10000, 1, 0.749, 0.075, , 0, 1,
x10 = [10000, 1, 0.749, 0.075, 1, 1, 0, O, 1, 1]

pred = modelo.predict([x1, x2, X3, x4, x5, X6, X7, x8,x9])
print("\n ",(pred))
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APENDICE B. Algoritmo usado para calcular o erro do método atual de programac&o de 5,
10 e 15%

#importando as bibliotecas
import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

#carregando o arquivo
arquivo_atual = pd.read_csv('C:/Users/Loureno/Downloads/Metodo_atual.csv')
arquivo_atual.head()

#separando as variaveis de entrada e saida
X_atual = arquivo_atual['Lote_pedido’]
y_atual = arquivo_atual['Lote_entregue']

print("Tamanho do lote pedido:\n",x_atual)
print("\nTamanho do lote entregue:\n",y_atual)

#tamanho das matrizes e vetores do conjunto de dados
print("\nTamanho da matriz do conjunto:",arquivo_atual.shape)
print("\nNumero total de amostras do conjunto de dados:",len(arquivo_atual))

#erro do metodo atual utilizando MAE
erro_atual_MAE = sum(abs((y_atual-x_atual)/x_atual))/(len(x_atual))
print("\nErro MAE do metodo atual (%):",erro_atual_MAE*100)

#erro do metodo atual utilizando RMSE

import math

erro_atual_RMSE = math.sqgrt(sum(((y_atual-x_atual)/x_atual)**2)/(len(x_atual)))
print("\nErro RMSE do metodo atual (%):",erro_atual RMSE*100)

#PLOTANDO O GRAFICO

#definindo variaveis dos eixos

y = ((((y_atual-x_atual)/x_atual)**2)**(1/2))*100
X = X_atual

#plotando grafico

plt.figure(figsize=(10,10))

plt.title("Distribui¢do do percentual do erro do método atual")
plt.ylabel("Erro (%)")

plt.boxplot(y, showfliers=False)
plt.yticks([0,2,4,6,8,10,12,14,16])

plt.grid(True)

plt.show

#salvando o grafico como imagem
plt.savefig('Quantidade pedida X quantidade entregue.png’)

#amplitude do erro do metodo atual
erro_amplitude= abs((y_atual-x_atual)/x_atual)*100
maior_erro_atual=max(erro_amplitude)
maior_acerto_atual=min(erro_amplitude)
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print("O maior erro do método atual foi de ",maior_erro_atual)
print("O melhor acerto do metodo atual foi de ",maior_acerto_atual)



