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RESUMO

Atualmente, a previsdo de demanda é uma atividade critica e, ao mesmo
tempo, essencial no contexto instavel em que as empresas atuam. Sendo assim,
uma previsao eficaz é sinbnimo de decisdes mais assertivas e seguras para seus
tomadores de decisdo. O presente trabalho tem por finalidade realizar uma analise
comparativa e identificar, entre dois métodos quantitativos selecionados, aquele que
gera 0 menor erro de previsdo de demanda para os produtos de transmissao e
distribuicdo de energia da empresa em questdo. Com o intuito de selecionar um
modelo sistematico pratico, simples e, acima de tudo, mais assertivo, ou seja, um
possivel substituto para o modelo subjetivo atualmente empregado pela empresa,
optou-se por contrapor as previsdes obtidas por meio dos métodos de
decomposicao classica e redes neurais artificiais. A amostra utilizada na modelagem
contempla 72 observagées mensais do resultado de vendas, combinada com duas
variaveis independentes selecionadas apos investigacdo, as quais sado aplicadas
somente no modelo de inteligéncia artificial. Os resultados obtidos pela aplicacao da
técnica de redes neurais artificiais mostraram uma precisdo superior a técnica de
decomposicao classica, o que sinaliza que tal método pode servir como uma boa
ferramenta para a geragdo de previsbes e auxilio no planejamento e tomada de
decisdes da empresa.

Palavras-chave: decomposicao classica, erro, método, previsao, redes neurais.



ABSTRACT

Nowadays, demand forecast is a critical issue, whereas it is also essential
information on the unstable context organizations do business. Therefore, an efficient
forecast means more accurate and safer decisions to be made. This study aims at
comparing and identifying, between two quantitative methods, the one that leads to
minor forecasting errors for transmission and distribution equipment. It also aims to
select a practical, simple, and, above all, more accurate systematic model, in other
words, a tool that is going to likely replace the subjective method of forecasting
currently used by the company, thus it has been decided to confront classical
decomposition and artificial neural networks methods. The sample used contains 72
monthly observations of sales, combined with carefully selected numeric independent
variables, which in this case are only applicable to the artificial intelligence method.
Artificial neural networks resulted to be more accurate than classical decomposition,
which means that this method can be used as a good predictive tool, supporting

company planners and decision makers.

Keywords: classical decomposition, error, method, forecast, neural networks.
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1.  INTRODUGCAO

Desde a sua descoberta, a energia elétrica sempre ocupou posicdo de
destaque na histéria da humanidade, proporcionando trabalho, produtividade e
desenvolvimento & sociedade, além de conforto, comodidade, bem-estar e
praticidade aos seus cidadaos.

A dependéncia da qualidade de vida e do progresso econémico a energia
elétrica, aliada ao crescimento da populacdo mundial e da economia nos paises em
desenvolvimento implicam, necessariamente, 0 aumento do consumo de energia.

As perspectivas para o setor brasileiro sdao positivas. Conforme divulgacao da
agéncia Reuters', um crescimento de 5% na demanda por energia no pais é previsto
pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) para o ano de 2010 (REUTERS,
2010). Até julho de 2009, s6 na area de energia elétrica, os projetos aprovados pelo
BNDES apresentaram um aumento de 192%, atingindo R$ 10,9 bilhées. No mesmo
periodo do ano de 2008, o total foi de R$ 3,7 bilhdes, segundo noticia publicada pela
Redacao SRZD? (2009).

A demanda por energia elétrica no cenario mundial também se mostra
bastante favoravel, esta crescera 2,5% ao ano até 2015, segundo projecdes
realizadas pela Agéncia Internacional de Energia, em inglés, International Energy
Agency (IEA)® em sua publicagdo World Energy Outlook (WEQO, 2009)*.

Com vistas a se beneficiar deste aquecimento econ6mico previsto para o
setor energético, torna-se vital a uma organizagdo a ele pertencente adotar um
processo racional de busca de informacdes acerca das vendas futuras, capaz de
propiciar aos seus gestores de negécios a reducdo das dificuldades e obstaculos
encontrados na trajetéria de planejamento de suas atividades.

O presente trabalho tem por finalidade identificar o melhor método de
previsdo de demanda para uma empresa de grande porte fabricante de produtos de
transmissdo e distribuicado de eletricidade, localizada na regido da Grande Porto

' A Reuters é uma das mais famosas e antigas agéncias de noticias do mundo.

2 SRZD é o portal eletronico do jornalista Sidney Rezende.

® International Energy Agency (IEA) é uma organizacdo intergovernamental auténoma focada na
politica conhecida como “3Es”: energy security, economic development e environmental protection,
em portugués, seguranca energética, desenvolvimento econémico e prote¢do meio ambiental,
respectivamente.

* WEO é uma publicacdo anual da Agéncia Internacional de Energia reconhecida por suas projecées
globais e andlises referentes ao setor energético.



17

Alegre que, por uma questdo de auséncia de amparo mais técnico, tem sofrido os
reflexos da falta de uma sistematica para este fim em suas decisoes.

O assunto abordado neste trabalho é uma das principais preocupacodes das
empresas que atuam no pais nos dias de hoje. No mundo nervoso e instavel em que
vivemos, caracterizado pelo rapido avanc¢o da globalizacdo, aumento da competicao
via inovagéo e pela instabilidade politica e econémica, as atividades de previsao de
vendas ou previsdo de demanda se tornam cada vez mais criticas para o bom
desempenho empresarial (WANKE e JULIANELLI, 2006).

A decisdo do melhor método sera resultado de andlise, comparagcdo e
verificacdo de eficiéncia de métodos quantitativos como a decomposi¢éo classica e
as redes neurais artificiais. O método de decomposicao classica faz parte das séries
temporais, sendo amplamente difundido em diversas areas, entre elas economia,
administracdo e contabilidade. As redes neurais artificiais, por sua vez, fazem parte
da area de inteligéncia artificial e representam uma tecnologia de raizes diversas,
como neurociéncia, matematica, estatistica, fisica, ciéncia da computagdo e
engenharia, com aplicabilidade em campos que vao além da andlise de séries
temporais, como reconhecimento de padrdes e processamento de sinais e controle.

A definicdo do problema da inicio ao estudo. A seguir, apresenta-se a
descricdo da empresa e caracterizagdo do negécio. Mais adiante, faz-se a
contextualizacao do trabalho com a revisao tedrica, que busca elementos capazes
de estabelecer a compreensao dos pontos de interesse e a relacdo com a tematica
abordada. Ao final, sdo apresentadas as analises resultantes da aplicacdo das
técnicas selecionadas e as conclusdes obtidas.

1.1 A EMPRESA

As unidades da AREVA T&D Brasil localizadas em nosso pais sao parte
integrante do Grupo AREVA, lider mundial em energia, que prové seus clientes com
solucdes tecnologicas de alta confianca nos segmentos de geracao de energia
nuclear, transmissédo e distribuicdo de eletricidade e interligacdo de sistemas nas
areas de telecomunicacoes, informatica e mercado da mobilidade.

Com presenca industrial em 43 paises e uma rede de vendas localizada em

mais de 100, a AREVA é a unica companhia que cobre atividades industriais no
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campo de energia nuclear. Seus mais de 75.000 empregados estdo comprometidos
com a melhoria continua dia a dia, fazendo do desenvolvimento sustentavel o foco
principal da estratégia industrial do Grupo.

Um dos segmentos do Grupo AREVA, o de Transmissao & Distribuicao, é
formado por quatro subdivisdes: Servigos, Sistemas, Automacgéo e Produtos.

A AREVA T&D presta suporte altamente qualificado para o gerenciamento
das instalagdes elétricas, de modo a garantir seguranca e eficiéncia ao longo do
ciclo da energia, sendo esse o papel da subdivisdo Servigos.

Em Sistemas, solucbes estandardizadas ou customizadas para subestacoes
(Projetos Turnkey) sao desenvolvidas com a unido dos produtos de T&D, da
engenharia especializada e com o gerenciamento completo do projeto.

A divisdo Automacdo, por sua vez, € encarregada de prover solucdes de
informacdo em tempo real, garantindo a eficiéncia, confiabilidade e seguranca nas
operagOes de T&D e infraestrutruras de distribuicdo e mercados.

Na subdivisdo Produtos, uma gama completa de produtos de alta a média
tensdo é desenvolvida, fabricada e instalada para transmitir e distribuir energia, da
geragdo ao usuario final. Dentro dessa subdivisdo, encontra-se o negécio PTR, de
transformadores e reatores. Ha oito unidades industriais no mundo focadas na
fabricacdo da gama de produtos da PTR, cada uma com um leque préprio de
produtos, capacidades de manufatura e mercados de atuacgao.

Nas Américas, a AREVA Transmissdo & Distribuicado de Energia Ltda., que
atua em nosso pais com o nome fantasia AREVA T&D Brasil, € a unica fabrica do
negécio. A unidade brasileira fabricante de produtos de transmisséao e distribuicdo de
energia é conhecida como TCT (sigla sem definicao formal) e esta localizada no
municipio de Canoas, Rio Grande do Sul.

A TCT atende basicamente ao Ocidente, entretanto, dependendo da
demanda, explora outros mercados. Sendo uma das maiores industrias de
Transmissdo & Distribuicdo de energia, a AREVA T&D Brasil é forte atuante no
mercado nacional e internacional, produzindo transformadores, autotransformadores
e reatores de alta tensdo, além de prestar amplos servicos e solugées sob medida
para todos os segmentos de mercado.

A AREVA T&D Brasil assegura em seus produtos e sistemas de transmissao
e distribuicado de energia a confiabilidade, a qualidade e a seguranca do fluxo de
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energia, operando redes eficientes através do gerenciamento de informagéo,
consolidando assim cada vez mais sua expansao no mercado interno e externo.

Juntamente com seus 435 colaboradores, a AREVA T&D Brasil compromete-
se a melhorar continuamente os seus processos relacionados a Qualidade,
Seguranca, Saude e Meio Ambiente, através de rigorosa analise de nao-
conformidades, condicées adversas, incidentes, acidentes e doencas ocupacionais,
com a efetiva implementacao de apropriadas acdes corretivas e preventivas.

Desde sua fundacao em 1960, época em que iniciou suas atividades como
empresa integrante do grupo ANSALDO COEMSA, passando a pertencer a
ALSTOM em 2001 e a, finalmente, ser adquirida pela AREVA em 2004, a unidade
TCT vem conquistando espaco no mercado através de expansao de sua capacidade
produtiva, inicialmente em 2001 e com previsdo para nova ampliacdo em 2010,
combinada com as certificagées ISO 9001, ISO 14001 e OHSAS 18000 obtidas para
seus produtos e atividades.

Nos ultimos anos, ja como parte integrante do Grupo AREVA, a unidade TCT
esta entre os principais fabricantes do mercado de transmissao e distribuicdo no
mercado brasileiro e vem competindo por uma maior fatia de mercado dentro de
paises como Estados Unidos e Canada. E pequeno o nimero de industrias
concorrentes no Brasil, entretanto, em relagdo a concorréncia internacional, esta tem
se tornado cada vez mais acirrada, devido, principalmente, a forte penetracdo de
empresas coreanas e chinesas nas oportunidades dentro da América Latina e da
América do Norte.

Em termos de mercado, a area de Geracao, Transmissado e Distribuicdo de
Energia Elétrica (GTD) apresentou uma retragdo de 8% no primeiro trimestre de
2010 em relagcao ao mesmo periodo de 2009, segundo avaliacao setorial divulgada
pela Associacdo Brasileira da Industria Elétrica e Eletrénica (ABINEE). A queda foi
causada pela reducao das encomendas de equipamentos de distribuicdo de energia
elétrica, em virtude da prépria retracdo da atividade econdbmica e, também, da
elevada base de comparacdo do ano passado, uma vez que o faturamento naquele
periodo correspondia a contratacdes realizadas antes da crise econdémica. Apesar
disso, as perspectivas da area sao positivas tendo em vista os planos de
investimento tanto para os segmentos de Geragdo e Transmissdao de energia
elétrica, como para Distribuicao.
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1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

Uma das dificuldades que a area comercial da AREVA T&D Brasil enfrenta é
a falta de um processo sistematizado para a determinacao dos niveis de demanda
de seus produtos. Atualmente, a empresa adota métodos qualitativos para prever
suas vendas, como as opinides de executivos e forca de vendas. Todavia esses
métodos nao tém demonstrado o nivel de acuracia desejado, o que tem criado
problemas para a gestdo operacional de suas atividades.

A previsao ineficaz da demanda dificulta o planejamento das necessidades da
empresa e impacta a formacado dos precos de seus produtos, subestimando ou
superestimando coeficientes utilizados em sua elaboragéao, que podem assim levar a
reducado da competitividade ou a perdas financeiras. Os coeficientes sdo elaborados
a partir das estimativas de gastos com variaveis como méao de obra, matéria-prima,
energia elétrica, agua, instalacdes, entre outros.

O aumento da concorréncia e a incerteza nas condi¢gdes de mercado impéem
um constante processo de adaptacdo as empresas, que precisam buscar novas
alternativas para melhor direcionarem suas acgdes frente aos obstaculos previstos,
visando alcancar os objetivos almejados. Desta maneira, decisbes calcadas em
alicerces soélidos tendem a construir caminhos mais seguros aqueles que pretendem
seqguir adiante, rumo ao destino idealizado. Para Moreira (2008) € necessario saber
quanto a empresa planeja vender de seus produtos ou servigos no futuro, pois essa
expectativa é o ponto de partida, direto ou indireto, para praticamente todas as
decisdes dentro de uma organizagao.

O papel das previsbes, entre elas a previsdo de demanda, & fornecer
subsidios para o planejamento estratégico da organizagdo. Os planos de
capacidade, vendas, fluxo de caixa, estoques, mao de obra e compras sao todos
baseados na previsdo de demanda. A previsdo de demanda permite que os
administradores das organizacdes antecipem o futuro e planejem de forma mais
conveniente suas acdes (TUBINO, 2000).

O planejamento eficaz da demanda do cliente é um dos principais
responsaveis pelo sucesso da cadeia de suprimentos, que se inicia com as
estimativas da demanda futura referente a produtos e servigos, as quais se tornam
entradas tanto para a estratégia de negdcios como para as previsées de recursos de
producédo. As previsdes sdo utilizadas principalmente para se fazer estimativas de
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lucros, de receitas, de custos, mudancas nos niveis de produtividade, de precos, de
disponibilidade de energia, mdo de obra e matéria-prima. Se realizada de maneira
inadequada, uma previsdo pode gerar efeitos prejudiciais e até mesmo irreversiveis
ao longo de toda a organizacao. Prever eventos e resultados com a maior exatidao
possivel é, portanto, uma responsabilidade fundamental para uma administracao
estratégica eficaz, além de uma tarefa dificil, porque a demanda por bens e servigos
pode variar de maneira expressiva (RITZMAN e KRAJEWSKI, 2004).

A previsdo de demanda é essencial para a reducdo dos custos de uma
empresa, uma vez que, quanto melhor a qualidade das estimativas, maior a
capacidade de maximizacdo da producdo e menor 0s niveis de estoques,
disponibilizando um numero maior de recursos para investimentos. Além disso, a
previsdo de demanda esta relacionada a satisfacdo do cliente, pois a medida que
esse processo se integra ao processo logistico da empresa, ele acaba por orientar a
producdo, niveis de estoque e, consequentemente, garante ou ndo o atendimento ao
mercado, ou seja, a entrega do produto ou servico ao cliente, dentro das
expectativas de prazo e condi¢coes almejadas.

O proposito deste trabalho é realizar a analise comparativa e identificar, entre
os métodos de regressao estatistica e redes neurais artificiais, o0 mais adequado
para a categoria de produtos da AREVA T&D Brasil, isto é, aquele que gera o menor
erro de previsdao de demanda. O método selecionado pode servir como ferramenta
de apoio a todo seu planejamento estratégico, proporcionando aos gerentes a
possibilidade de tomar melhores e mais precisas decisdes, além de contribuir para
uma maior assertividade na elaboracdo de coeficientes e taxas utilizadas na

formacao dos precos que pratica.

1.3 JUSTIFICATIVA

A proposta do presente trabalho é determinar, através dos resultados da
aplicacdo das metodologias de decomposicao classica e redes neurais nos dados
histéricos de venda coletados, 0 método que apresenta 0 menor grau de erro
associado a previsdo. Para a medigdo do erro sera utilizado o método estatistico
MAPE, que mede o erro absoluto percentual da média. O resultado deste trabalho é
relevante para a empresa analisada, uma vez que contribuird para agregar mais

precisdo a suas operagdes e atividades de planejamento.
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Nao obstante, a selecdo da metodologia com previsbes mais assertivas
contribuira para o aumento da competitividade da empresa, visto que tende a
proporcionar maior precisdo a elaboracdo dos coeficientes e taxas aplicados e
utilizados em seus precos. Tais coeficientes e taxas sdo elaborados com base na
previsdo de ordens da unidade do ano fiscal seguinte e sdo, obrigatoriamente e
homogeneamente, utilizados por todas as unidades pertencentes a divisdo T&D,
tendo seus célculos preestabelecidos por meio de Instrucdo Financeira (IF) e seu
permanente controle realizado pelo Grupo AREVA.

Os coeficientes introduzidos na formacao dos precos de venda sao: Sourcing
Overheads (KM), Other Production Overheads (KF & KPM), Research and
Development Costs (KT), Selling Costs (KC), Administrative Overheads (KG) e
Management Fees Recovery (KS). As taxas, por sua vez, dizem respeito aos valores
da méao de obra por hora trabalhada (do inglés, labor hourly rates), estabelecidos
para cobrir a proporcdo de horas utilizadas no projeto, gestdo e fabricagcdo de cada
encomenda.

Sourcing Overheads (KM) sao limitados aos custos operacionais do
departamento de suprimentos, cobrindo também os custos referentes a recepcéao e a
inspecéao dos produtos.

Other Production Overheads (KF & KPM) sdo determinados de acordo com o
tipo de fabricagéo e incluem os custos relacionados ao gerenciamento da cadeira de
suprimentos como a determinagcdo das necessidades de compra; custos
operacionais da atividade de engenharia; despesas de manuseio dos materiais,
tempo indireto de pessoas diretamente envolvidas no processo produtivo; despesas
com qualidade (excluindo qualidade da matéria-prima, que é coberta pelo coeficiente
KM); manutencéo da planta da empresa (limpeza, seguranca, consumo de energia
elétrica e agua, aluguel, depreciacéo, etc.) e seguro de equipamentos da empresa.

Research and Development Costs (KT) correspondem ao trabalho de
Pesquisa & Desenvolvimento (P&D) realizado pelas unidades, setores e negécios,
por conta propria, 0s quais nao se relacionam a um contrato ou cliente especificos.

Selling Costs (KC) referem-se aos custos relacionados, principalmente, a rede
de vendas, marketing, desenvolvimento de negbcios e departamentos comerciais.
Cobrem também as despesas com processos de elaboragdo de propostas
(tendering) e comunicacgao (publicidade e propaganda).
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Administrative Overheads (KG) incluem as despesas administrativas da
unidade nas areas de Diretoria, Financeiro, Juridico, entre outros.

Management Fees Recovery (KS) dividem-se em diferentes niveis, cobrem os
custos operacionais corporativos do uso dos nomes AREVA e ALSTOM, das
atividades setoriais e de gerenciamento do negocio.

Labor hourly rates dizem respeito aos custos relacionados com salarios dos
empregados diretos dos departamentos de producdo e gestdo, calculados
proporcionalmente as horas direcionadas para cada encomenda.

1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Geral

Realizar uma andlise comparativa e identificar, entre os métodos de
decomposicao classica e redes neurais artificiais, aguele que gera o menor erro de
previsdo de demanda para os produtos da AREVA T&D Brasil. Espera-se que o
método validado possa vir a servir como ferramenta para a geracao de previsoes e
auxilio no planejamento e tomada de decisdes da empresa.

1.4.2 Especificos

Os objetivos especificos do presente trabalho sao:

= identificar, coletar e analisar as variaveis necessarias para os modelos de
previsao a serem utilizados;

= aplicar os métodos selecionados e obter previsdes para compara¢cdao com
as vendas realizadas;

= realizar estudo comparativo e verificar a eficiéncia das metodologias
analisadas através dos erros de previsdo encontrados;

= identificar e sugerir o método mais apropriado para aplicacdo na empresa

e seu tipo de negdcio.
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2. REVISAO TEORICA

A fim de estabelecer uma melhor compreensao acerca do tema proposto, faz-
se necessaria a apresentacdo dos pressupostos basicos que o cercam. Inumeras
perspectivas merecem destaque no campo tedérico, as principais delas serao aqui
abordadas.

2.1 DEMANDA

Em economia, demanda ou procura é a quantidade de um bem ou servico
que os consumidores desejam adquirir por um preco definido em um dado mercado,
durante uma unidade de tempo.

Entre os fatores que afetam a demanda podemos citar: o preco do produto; os
precos de outros produtos, substitutos ou complementares; a renda dos
consumidores; os gostos e preferéncias; as expectativas de variacdo de precos,
entre outros.

Existem trés tipos de demanda: demanda regular, que acontece quando a
necessidade de materiais é constante ao longo do tempo ou tem pequenas
oscilacdes de tal forma que podemos identificar um comportamento regular ao longo
do tempo; demanda crescente ou decrescente, que ocorre quando se nota um
crescimento ou decréscimo do consumo ao longo do tempo; demanda irregular, que
ocorre quando ha a influéncia da sazonalidade. Esses trés tipos de demanda
ocorrem simultaneamente para as organizac¢oes, principalmente no longo prazo e no
acompanhamento do ciclo de vida dos produtos (DIAS, 1993). Outros autores citam
outros tipos de demanda, como, por exemplo, a demanda pontual, a demanda
independente e dependente, a demanda de produtos pereciveis e a demanda da
cadeia de suprimentos.
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2.2 TOMADA DE DECISAO

Em ambientes organizacionais, as decisdes tém se tornado um exercicio cada
vez mais dificil para os executivos, devido a crescente complexidade de um conjunto
de fatores e variaveis que afetam a gestdo empresarial. Se antes as empresas se
preocupavam somente com producao e sustentabilidade financeira, atualmente tém
que se preocupar também com impactos socioambientais, motivacdo dos
funcionarios e colaboradores e satisfacdo de necessidades e desejos dos clientes e
mercados consumidores.

Um dos pilares basicos da boa tomada de decisao é reunir o maior nimero de
informacdes e dados relevantes que cercam uma determinada decisdo (GOMES,
2007). Logo, como o numero de fatores e variaveis tem aumentado, a quantidade de
dados e informacdes necessarios para uma boa decisao tende a aumentar.

As decisdes dentro das organizacdes ainda estdo sendo tomadas, em grande
parte, de forma puramente intuitiva, sem que sejam utilizadas informacdes geradas a
partir de aplicacado de ferramentas de andlise de dados. Nao que a intuicdo nao seja
um componente integrante do processo de tomada de decisdo, mas decidir somente
de forma intuitiva pode levar as organizacdes a caminhos desastrosos (CLANCY e
KRIEG, 2007).

Para se contrapor a decisdes puramente intuitivas, as areas do conhecimento
tém buscado progressivamente desenvolver suas conclusées com base em dados e,
nesse contexto, os modelos de previsdo sao ferramentas importantes para utilizacao
por parte do gestor ou tomador de decis6es em varias areas da administracdo. Eles
certamente foram desenvolvidos para orientar as tomadas de decisées (DIEBOLD,
2004).

2.3 PREVISAO DE DEMANDA

A previsao dos niveis de demanda ¢é vital para a empresa como um todo, a
medida que proporciona a entrada béasica para o planejamento e controle de todas

as areas funcionais. Os niveis de demanda e os momentos em que ocorrem afetam
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fundamentalmente os indices de capacidade, as necessidades financeiras, as
decisdes administrativas e a estrutura geral de qualquer negécio (BALLOU, 2006).

Segundo Ritzman e Krajewski (2004):

Uma previsdo é uma avaliacdo de eventos futuros utilizada para fins de
planejamento. Alteragdes nas condicbes dos negdécios resultantes de
concorréncia global, mudanga tecnologica acelerada e preocupacdes
ambientais crescentes exercem pressdao sobre a capacidade de uma

empresa gerar previsoes precisas.

E a partir da demanda futura prevista que todas as decisdes estratégicas e de
planejamento em uma cadeia de suprimento sao tomadas. As previsdes ajudam a
reduzir parte das incertezas permitindo que as empresas desenvolvam planos mais
realistas (STEVENSON, 2001).

Gaither e Frazier (2002) salientam que:

Os gerentes de operagbes necessitam de previsdes de longo prazo para
tomar decisbes estratégicas a respeito de produtos, processos e
instalacoes. Também necessitam de previsées de curto prazo para ajuda-

los a tomar decisbes a respeito de questdes de produg¢do mais imediatas.

O estabelecimento das acdes a serem executadas, dos recursos a serem
consumidos, bem como as atribuicées de responsabilidades deverdo ser previstos
para um periodo futuro determinado, para que sejam alcangados os objetivos
fixados. Desta forma, a previsdo é condicao basica para a empresa iniciar suas
atividades.

Segundo Gaither e Frazier (2002), a previsdao € uma parte integrante do
planejamento dos negbcios. As entradas sao processadas por meio de modelos ou
métodos de previsado para desenvolver estimativas da demanda. A Figura 1 mostra o
processo em gue as previsées servem como entradas para a estratégia de negocios

e previsao de recursos.
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PREVISAO COMO PARTE INTEGRANTE DO PLANEJAMENTO DOS NEGOCIOS
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Figura 1 — Previsao como parte integrante do planejamento dos negécios
Fonte: Adaptado de Gaither e Frazier (2002)

2.4 ABORDAGENS PARA A ELABORAGCAO DE PREVISOES

Existem varios métodos disponiveis para se obter uma previsdo. Segundo
SLACK (2002), os modelos e as técnicas de previsdo podem ser classificados em
termos de objetividade e subjetividade, e relagdes causais e nao-causais. As
técnicas objetivas utilizam procedimentos especificados e sistematicos, enquanto
que as subjetivas envolvem aspectos como intui¢cdo e julgamento pessoal baseado

em experiéncias. Ja as técnicas ndo causais utilizam valores passados de uma
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variavel para predizer seus valores futuros, ao passo que as técnicas causais fazem
previsdes através de equacdes que mostram a relacao causa-efeito.

Ha variados critérios possiveis para se classificar os métodos de previsao,
mas a classificacdo mais simples provavelmente é aquela que leva em conta o tipo
de abordagem usado, ou seja, o tipo de instrumentos e conceitos que formam a
base da previsdo. Por esse critério, os métodos podem ser (MOREIRA, 2008):

I) Qualitativos — sdo métodos que repousam basicamente no julgamento de pessoas
que, de forma direta ou indireta, tenham condi¢cdes de opinar sobre a demanda
futura, tais como gerentes, vendedores, clientes, fornecedores, etc. Nao se apdiam
em nenhum modelo especifico, embora possam ser conduzidos de maneira
sistematica. Sado muito Uteis, por exemplo, quando da auséncia de dados (ou
presenca de dados nao confidveis) ou do langamento de novos produtos.

II) Matematicos — sdo aqueles que utilizam modelos matematicos para se chegar
aos valores previstos. Permitem controle do erro, mas exigem informacdes

quantitativas preliminares. Os métodos matematicos subdividem-se em:

Meétodos causais: a demanda de um item ou conjunto de itens é relacionada a uma

ou mais variaveis internas ou externas a empresa. Essas variaveis sao chamadas de
variaveis causais. A populacdo, o PNB (Produto Nacional Bruto), o ndmero de
alvaras expedidos para construgcao, o consumo de certos produtos etc. sdo alguns
exemplos de variaveis causais. Na verdade, o que determina a escolha de uma
particular variavel causal para a previsdao da demanda é a sua ligacao légica com
essa Ultima. Se tivermos uma boa estimativa desse valor sera possivel obter a

projecao desejada para um produto ou grupo de produtos em estudo.

Séries temporais: a analise de séries temporais nada exige além do conhecimento

de valores passados da demanda. O termo série temporal indica apenas uma
colecdo de valores da demanda tomados em instantes especificos de tempo,
geralmente com igual espacamento. A expectativa é a de que o padrao observado
nos valores passados fornega informacdo adequada para a previsdo de valores
futuros da demanda.
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Dentro das duas categorias de modelos matematicos citadas, contam-se
algumas subdivisdes. No caso dos modelos causais, um dos mais populares € a
regressdo da demanda sobre a(s) variavel(eis) causal(is). Na regressao, tenta-se
descobrir, utilizando pares de valores da demanda e da(s) variavel(is) causal(is),
alguma lei que as ligue, lei essa expressa por uma equacao matematica. Podemos
ter:

» Regressdo simples: € o caso em que se considera a demanda ligada a

apenas uma variavel causal.

» Regressdo multipla: é o caso em que sdo consideradas duas ou mais

variaveis causais supostamente ligadas a demanda.

Dentro das séries temporais, por sua vez, sdo muito conhecidas e usadas
algumas classes de meédias que podem ser extraidas de valores passados da
demanda. Também sado muito Uteis os modelos de decomposicdo das séries
temporais. Estes envolvem a determinacao da linha de tendéncia obtida por meio de
uma regressao que considera o tempo como uma variavel ligada a demanda.
Valores previstos pela linha de tendéncia podem entao ser corrigidos para responder
por outras caracteristicas da demanda.

2.4.1 Métodos qualitativos

Os métodos qualitativos consistem principalmente em insumos subjetivos,
cuja descricdo numérica precisa constitui, muitas vezes, um desafio (STEVENSON,
2001). Eles permitem a inclusdo de informacdes, subjetivas (por exemplo, fatores
humanos, opinides pessoais, intuicdo) no processo de previsdo. Estes fatores sao
frequentemente omitidos ou ignorados quando os métodos quantitativos sao
utilizados, porque sao dificeis, se ndo impossiveis, de quantificar.

Moreira (2008) apresenta como técnicas qualitativas mais comuns a Opinido
de Executivos, a Opinido da Forca de Vendas, a Pesquisa Junto a Consumidores e
o Método Delphi. Gaither e Frazier (2002), por sua vez, citam entre os métodos
qualitativos de previsdo o Consenso do Comité Executivo, o Método Delphi, a
Previsdo da Equipe de Vendas, a Pesquisa de Clientes, a Analogia Histérica e a
Pesquisa de Mercado.
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Atualmente, a empresa estudada projeta suas expectativas de vendas com
base na opinido de seus executivos e for¢ca de vendas, ou seja, no julgamento e
experiéncia de pessoas que possam, através de suas caracteristicas e
conhecimento adquirido, emitir opinides sobre eventos futuros de interesse. A
grande dificuldade da adocéo destes métodos reside em questdes como influéncia
pessoal e imposicdo por parte de determinada(s) pessoa(s) do grupo executivo;
dificuldade para definir o que os clientes exatamente fardo, o que difere do que
desejam fazer; previsbes superestimadas ou subestimadas, entre outras. Tais
métodos sao utilizados pelas empresas devido a auséncia de uma sisteméatica de
determinacao de previsdes, além disso, adotam-se essas técnicas por falta de
tempo para coletar e analisar demandas passadas (TUBINO, 2000).

Percebe-se que o papel da previsdo pura e simplesmente intuitiva,
praticamente a unica ferramenta disponivel para os tomadores de decisdo antes da
difusdo dos microcomputadores, estd diminuindo. A mente humana, apesar de
possuir caracteristicas Unicas com relacdo a complexidade e o poder para
armazenamento e associacdo de informacdes esta sujeita a vieses e emocoes,
sendo geralmente otimista e subestimando a incerteza futura, especialmente no que
se refere a previsédo de vendas (WANKE e JULIANELLI, 2006).

2.4.2 Métodos matematicos ou quantitativos

Entre os métodos quantitativos podem-se citar (ARMSTRONG e GREEN,
2005): (i) métodos de extrapolacgdo, (ii) analogias quantitativas, (iii) redes neurais, e
(iv) modelos causais.

Os métodos de extrapolacdo utilizam dados histéricos para previsdo de
valores futuros. Extrapolagdes estatisticas sdo muito utilizadas em casos onde os
responsaveis pela previsdo estdo sugestionados ou ndo possuem grande
conhecimento sobre as situagdes dos dados de analise. No caso de inexisténcia de
série temporal e de relacoes de causa-efeito nos fatores que influenciam a demanda
e de existéncia, apenas, de um corte temporal, € possivel utilizar analogias
quantitativas.

Caso a empresa preveja mudangas de mercado ou de atitudes frente as

mudancas, a previsdo de demanda ndo deve ser uma extrapolacdo do
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comportamento passado do produto. Nestes casos, os métodos quantitativos néo
sao muito eficazes isoladamente e necessitam incorporar opinides de especialistas.
Os métodos quantitativos que contemplam situagdbes em que mudancas sao
previstas sdo: modelos causais, segmentacao e redes neurais.

Para utilizacdo de modelos causais, é necessario que a tendéncia do
relacionamento seja conhecida ou possa ser estimada, sendo que mudancas nas
variaveis causais devem ser previsiveis e controlaveis. A segmentagdo envolve a
ruptura de um problema em partes independentes e a utilizacdo dos dados para
fazer a previsdo de cada parte. ApGs, sdo combinadas as previsdes para cada
segmento e as previsbes por segmentos sao somadas (populacdo e
comportamento).

Métodos quantitativos utilizam dados histéricos para prever a demanda em
periodos futuros (PELLEGRINI e FOGLIATTO, 2000). Modelos de previséo de séries
temporais, como a decomposicdo classica, por exemplo, baseiam-se na suposicao
de que o histérico da antiga demanda € um bom indicador da demanda, sendo
modelos simples a serem implementados.

As redes neurais, por sua vez, apresentam algumas vantagens sobre os
métodos estatisticos tradicionais. A literatura aponta como vantagem tedrica, por
exemplo, o processo de aprendizado, que estabelece as relacdes entre as variaveis,
nao tendo assim que ser previamente especificadas como acontece com a
regressao linear, em que sao conhecidas as relacdes entre o fator a ser previsto e
outros fatores (RITZMAN e KRAJEWSKI, 2004).

2.5 DECOMPOSICAO CLASSICA

A decomposicdo classica mantém-se entre os modelos de previsdo mais
utilizados devido principalmente a sua simplicidade matematica e grande aceitacao,
e também porque nenhum método mais sofisticado conseguiu oferecer previsao
superior a dela (BALLOU, 2006).

A previsao por decomposicao classica fundamenta-se na filosofia de que um
padrao historico de vendas pode ser decomposto em quatro categorias: tendéncia,
variacdo sazonal, variacao ciclica e variacao residual (ou aleatéria). A tendéncia

representa o movimento de longo prazo causado nas vendas devido a mudancas na
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populacédo, no desempenho mercadolégico da empresa e em questdes relacionadas
a aceitacdo dos produtos e servigos da empresa pelo mercado. A variacdo sazonal
refere-se aos altos e baixos normais na série de tempo que se repetem a cada 12
meses, causados por mudancgas climaticas, padroes de compra determinados por
datas especiais, e a disponibilidade das mercadorias. A variagao ciclica é resultante
das ondulacdes de longo prazo (superiores a um ano) na demanda padrdo. A
variacao residual (ou aleatéria) representa a parte das vendas totais ndo explicada
pelos componentes de tendéncia, sazonais ou ciclicos (BALLOU, 2006).

A combinagcdo de cada uma das variacbes de vendas no modelo de
decomposicao classica resulta na seguinte equacao:

F=TxSxCxR (1)

onde:

F representa a demanda prevista (unidades ou $);
T representa o nivel da tendéncia (unidades ou $);
S representa o indice sazonal;

C representa o indice ciclico;

R representa o indice residual.

2.5.1 Componentes de uma série temporal

Segundo Becker (1999), para estudar o comportamento dos dados de uma
série temporal € conveniente pensar que a série temporal é constituida por diversos
componentes. A hip6tese usual é a separacdo em quatro componentes: a tendéncia,
o ciclo, a sazonalidade e irregular (residual). Mais detalhes sdo expostos a seguir.

2.5.1.1 Componente de tendéncia

As andlises de uma série temporal podem utilizar qualquer intervalo regular

de tempo, desde horas a anos. Enquanto os dados de série normalmente



33

demonstram flutuacdes aleatérias, a série também pode apresentar mudancas ou
movimentos “para cima” ou “para baixo” ao longo do tempo. Esta mudanca gradual
da série, normalmente associada a fatores de longo prazo (populacado, economia,
preferéncia de consumo, clima, tecnologia, etc.) é chamada de série temporal. Para
Becker (1999), a componente de tendéncia de uma série temporal representa
movimentos graduais ascendentes ou descendentes ao longo do tempo, conforme

se pode verificar nos graficos abaixo:

T

(@) (b) (c)

L J
¥
L J

Figura 2 — Exemplos de tendéncias temporais
Fonte: Becker (1999)

Na Figura 2, o grafico (a) ilustra a existéncia de uma tendéncia nao linear em
uma série temporal com breve crescimento inicial, seguido de um periodo de
estagnacdo. O grafico (b) demonstra uma tendéncia linear decrescente,
representando uma série temporal com declinio constante ao longo do tempo. O
gréafico (c) representa uma linha horizontal onde ndao ha crescimento nem declinio,
ou seja, ha uma auséncia de tendéncia.

Para determinar a curva de tendéncia, recomenda-se:

» Uso de tendéncia linear;
= Calculo da regressao linear simples da série de médias médveis com o

tempo.

A regressao linear simples consiste em encontrar a linha reta que melhor se
ajusta a uma nuvem de pontos ou massa de dados. Seu célculo é feito através da

seguinte férmula:

Y=a+bX (2)
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Isso significa dizer que os valores de a e b minimizam a média dos erros
(Real — Previsto) ao quadrado (MSQ, do inglés Mean Square).

A funcgao, que serve como ponto de partida, é a equacéao da reta, onde:

Y representa a variavel dependente (vendas, por exemplo);
a representa o coeficiente linear (valor de Y quando X = 0);
b representa o coeficiente angular (Y, — Y;) / (X, — X4);

X representa a variavel independente (tempo).

Para medir o poder de explicacdo da regressdao deve-se encontrar o

coeficiente R2, através do calculo:

2 Variagdo nas Vendas Explicada pela Reta
" Variagio Total das Vendas em Relacio 3 Média

onde a variagdo entre 0 e 1 significa:

R2 = 0, nenhum poder de explicacédo (b = 0);

R2 = 1, pontos alinhados sobre a reta.

2.5.1.2 Componente ciclica

Considerando que uma série temporal pode exibir mudancas graduais ao
longo do periodo, ndo se pode dizer que todos os valores futuros da série
permanecerao exatamente em cima da linha de tendéncia, pois as séries temporais
muitas vezes apresentam sequéncias alternadas (pontos abaixo ou acima da linha
de tendéncia). Qualquer comportamento regular de sequéncias de pontos acima e
abaixo da linha de tendéncia é atribuido a componente ciclica. Sendo assim, pode-
se considerar que a componente ciclica de uma série temporal representa variagdes
regulares de longo prazo acima e abaixo da linha de tendéncia. E comum acreditar
que os componentes das séries temporais representam movimentos plurianuais da

economia, por exemplo, periodos de alta inflacdo seguidos de periodos de baixa



35

inflacdo podem levar as séries temporais a alternarem indicadores abaixo e acima
de uma tendéncia geral de crescimento.
Para determinar a série de movimento ciclico, as seguintes etapas devem ser

seqguidas:

= Dividir a série de médias moveis pela série de tendéncia (Ciclo = Média
mével/ Tendéncia);
= Os valores de ciclo devem variar em torno de 1, com dispersao maxima de

20%, ou seja, entre 0,8 e 1,2.

2.5.1.3 Componente sazonal

Enquanto as componentes de tendéncia e ciclica de uma série temporal sao
identificadas observando-se movimentos de varios anos nos dados histéricos,
muitas séries temporais apresentam ainda um comportamento regular de
variabilidade dentro de periodos anuais.

A componente sazonalidade (S) se refere a um padrdao consistente de
movimentagdo de vendas durante o ano. O termo sazonalidade descreve
amplamente qualquer padrdo de vendas: horario, diario, semanal, mensal ou
trimestral. O componente sazonal pode estar relacionado a fatores climaticos,
feriados e habitos de comércio (KOTLER, 2000).

Para determinar a componente sazonal, segue-se 0s seguintes passos:

Calcular a média movel do periodo desejado (3 meses, 6 meses, etc.);

Dividir a série de dados pela série mével;

Resultado sera a série de fatores sazonais;

Os indices sazonais sdo a média dos fatores sazonais de cada més.

2.5.1.4 Componente irregular ou residual

Conforme descreve Becker (1999), a componente irregular das séries
temporais € o fator residual que representa desvios entre os valores efetivamente

observados da série € 0 que se esperaria se as componentes de tendéncia, ciclica e
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sazonal explicassem completamente a série temporal. O que causa a componente
residual sado fatores de curto prazo nao previstos e ndo repetitivos (aleatérios), que

afetam as séries temporais. Desta forma ela néo é previsivel. Em resumo:
» [ntervalo de Previsao = Dispersao de erro aleatério
Serve para analisar residuos do modelo de previséo, onde:

» Residuo = Real/Previsto (o resultado deve ser ~ 1);

» Apdés esta etapa, calcula-se o desvio padréo.

2.5.1.5 Médias mbéveis

Os modelos de média mdvel utilizam como previsdo para um determinado
periodo no futuro a média das observagdes passadas. O analista deve usar seu
julgamento para determinar em quantas semanas, meses ou trimestres deve se
basear a média mével. Quanto menor o nimero, mais peso é dado aos periodos
recentes. Contrariamente, quanto maior o nimero, menos peso é dado aos periodos
mais recentes. Um numero pequeno pde muito peso na histéria recente, permitindo
que as previsdes alcancem mais rapidamente o nivel atual. Um nimero grande é
desejavel quando ha flutuagdes de carater mais amplo e esporadico nas séries.

As médias mdveis podem ser simples, centradas ou ponderadas. Para os
modelos de média mébvel centrada, os quais foram adotados neste trabalho,
podemos definir sua equacao como:

_ xt_1+ xt_2+ I Xt—n
Xy = " (4)

Na Equacao (4), n representa o numero de observagdes incluidas na média
X;, OU seja, n (também pode ser chamado de janela de observacdes) pode ser
considerado como um parametro a ser ajustado. Neste caso quanto maior for a
janela de observagdes maior o efeito de alisamento na previsdao. Sendo assim, se a
série em estudo apresentar muita aleatoriedade ou pequenas mudangcas em seus
padrées um numero maior de observacoes pode ser utilizado no calculo da média
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mével, ou seja, podemos dizer que a média moével neste caso fica mais imune a
ruidos e movimentos curtos. Ja para o caso de séries que apresentam pouca
flutuacao aleatéria nos dados ou mudancga significativa, um niamero menor deve ser
usado para o tamanho da janela de observacoes, pois caso contrario a série prevista
podera reagir de maneira muito lenta a essas mudancgas significativas.

O termo média mével é utilizado porque a medida que a prdéxima observacéo
esta disponivel, a média das observacdes é recalculada, incluindo esta observacao
no conjunto de observacdes e desprezando a observacdao mais antiga.

2.6 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Embora a busca pelo conhecimento do cérebro humano tenha iniciado ha
milhares de anos, a pesquisa moderna no campo das redes neurais teve seu inicio
em um trabalho publicado pelo psiquiatra McCulloch e pelo matematico Pitts, em
1943. Esse estudo foi baseado nas descricdes da estrutura cerebral publicada por
Ramén e Cajal (1911 apud HAYKIN, 2001) que introduziu a ideia dos neurbnios
como constituintes do cérebro.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) funcionam conceitualmente de forma
similar ao cérebro humano, tentando reconhecer regularidades e padrdes de dados.
Esse interesse foi principalmente motivado pela observacao da facilidade e eficacia
com que o cérebro realiza tarefas dificeis e complexas. As redes neurais resolvem
problemas onde é dificil criar modelos adequados a realidade ou, entdo, situacdes
que mudam muito (problemas nao lineares), sem a necessidade de se definir regras
ou modelos explicitos. As RNAs sao capazes de aprender com a experiéncia e fazer
generalizagcdes baseadas no seu conhecimento previamente acumulado. Embora
biologicamente inspiradas, as RNAs encontraram aplicacdes em diferentes areas
cientificas.

Devido a similaridade de uma rede neural com a estrutura de um cérebro, as

RNAs também acabam por exibir caracteristicas semelhantes, tais como:

= Aprendizado: aprende-se por experiéncia;
» Associacao: faz associacoes entre padroes diferentes;
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» Generalizacdo: sdo capazes de generalizar o conhecimento adquirido a
partir de experiéncias passadas;
= Abstracdo: extrai a esséncia de um conjunto de informacoes, retirando os

ruidos.

2.6.1 O modelo de neurdnio biolégico

O sistema nervoso humano pode ser dividido através de trés fases de
tratamento da informacdo, conforme demonstrado na Figura 3, na qual se
identificam, através de um diagrama de blocos, as entradas (estimulos), as saidas
(respostas), assim como a interface responsavel pela interpretacdo da informacgao
de entrada, resultando em um sinal de saida para os atuadores. Esta interface,

identificada pela rede neural, é o cérebro humano (HAYKIN, 2001).

Atuadores e Cérebro

Figura 3 — Esquema basico do sistema nervoso
Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

Embora, atualmente, haja uma vasta documentacao do mapeamento cerebral
e sua forma de funcionamento, o tratamento computacional utiliza os modelos
basicos do neurbnio, conforme verificado na Figura 4. Ai, tem-se a identificacdo das
sinapses, do axbnio, dos dendritos e do corpo celular em uma representacao
conhecida como célula piramidal, que é um dos tipos mais comuns de neurbnios
corticais (HAYKIN, 2001).

Os dendritos compdéem a camada de entrada de um neurbnio e sao
responsaveis por receber os sinais oriundos de outros neurbnios e/ou de outras
células sensoriais através de uma membrana conhecida como membrana pds
singptica. A soma é o corpo celular que abriga o nucleo do neurbnio e onde,
efetivamente, é realizado o processamento como uma etapa decisoria. Essa decisao

sera processada com base nos sinais de entrada das células sensoriais. Sua
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propagacao, conhecida como impulsos nervosos ou potenciais de acao, é realizada
pelos axbénios que sdo saidas ramificadas com terminacgdes sinapticas. Alguns
desses axdnios podem se estender ao longo do corpo humano atingindo varios
metros (HAYKIN, 2001).

—— Espinhas dendritais

=

i Entradas
i Sinapticas
Dendritos gt
Apicais ;
Segmento
de dendrito
Dendritos

Basais

Terminais
Sindpticos

Figura 4 — A célula piramidal
Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

As sinapses sao as unidades de conexao elementares para a mediagcao entre
0s neurdnios, e o tipo mais comum € a sinapse quimica em que ocorre um processo
entre duas membranas para a transmissdo do sinal. Na regido intersinaptica, o
estimulo nervoso que chega através da membrana pré-sinaptica, oriunda de outra
célula, é transferido a membrana pdés-sinaptica (dendritos) através de substancias
conhecidas como neurotransmissores. O resultado € a alteragdo do potencial
elétrico da membrana dentrital que pode ocorrer em dois modos: excitacdo ou
inibicdo (KOVACS, 1996). Quando esta regido intersinaptica atinge seu equilibrio

quimico entre ions de sodio, potassio, célcio e ions organicos negativamente
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carregados, a membrana atinge um estado conhecido como potencial de repouso,
mantido por um processo conhecido como bomba de sdédio e caracterizado por
apresentar um potencial elétrico de aproximadamente -70 mV entre a regiao interna
da membrana e a regido externa (FREEMAN e SKAPURA, 1992).

A condicdo de disparo ocorre quando um impulso nervoso excitatério
transmite uma despolarizacao suficientemente acentuada para cruzar o limiar de
disparo. A integralizacdo das varias entradas do neur6nio possui uma propriedade
conhecida por integracéo espacial-temporal dos estimulos. Na Figura 5 é possivel
visualizar, na parte superior, o efeito das varias entradas em um neur6nio tipico e na
parte inferior da figura € demonstrado o efeito das varias entradas até o cruzamento
no limiar de disparo (KOVACS, 1996).

A 5
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B b
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13 - corpo ¢ axdnio
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Figura 5 — O limiar de disparo de um neurénio
Fonte: Adaptado de Kévacs (1996)
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2.6.2 O modelo de neuronio artificial

O modelo de neurbnio artificial proposto por McCulloch-Pitts (modelo MCP) é
mostrado na Figura 6 e seu processamento pode ser descrito como uma equacao
generalizada por (HAYKIN, 2001):

Ve = @ ((ZTﬂ wj x;) + bk) (5)
onde:

Y, representa o sinal de saida do neurénio;

@ representa a funcao de ativagao;

wy; S80 0S pesos que representam as sinapses;

x; representa as entradas que formam um vetor;

b, representa o bias com a fungao de aumentar ou reduzir a entrada da

funcdo de ativacao.

Funcao de
ativacao

Y

Sinais de
entrada

Fungao
aditiva

Pesos
sinapticos

Figura 6 — Modelo de neurénio artificial
Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

Rosenblatt demonstrou, através de seu teorema de convergéncia do

Percepton, que a rede neural sugerida por McCulloch-Pitts (MCP) alcancava a
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convergéncia para a classificacdo quando os padrdes de entrada eram linearmente
separaveis, reproduzindo assim as fungdes logicas computacionais basicas. No
modelo utilizado por Rosenblatt a funcdo de ativacdo apresentava um limiar de
decisdo abrupto e descontinuo, representado na Figura 7, onde se detecta o limiar
de decisao formado para o caso de duas variaveis x; e x, e é possivel identificar que

as classes apresentadas sao linearmente separaveis (HAYKIN, 2001).

Classe C1

Classe C2 \
\h- x1

Fronteira de decisdo
wix1l+w2x2+b=0

Figura 7 — Hiperplano demonstrando o limiar de decisao
Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

2.6.3 Principais arquiteturas de RNAs

A definicdo da estrutura de uma rede neural artificial € um parametro
importante na sua concep¢ado, uma vez que ela restringe o tipo de problema que
pode ser tratado pela rede. Redes com uma camada unica de nodos MCP (por
McCulloch e Pitts), por exemplo, s6 conseguem resolver problemas linearmente
separaveis. Redes recorrentes, por sua vez, sdo mais apropriadas para resolver
problemas que envolvem processamento temporal. Fazem parte da definicdo da
arquitetura os seguintes parametros: nimero de camadas da rede, numero de nodos
em cada camada, tipo de conexao entre os nodos e topologia da rede. Alguns
exemplos sédo apresentados na Figura 8.
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Figura 8 — Arquiteturas de redes neurais artificiais
Fonte: Braga, Carvalho e Ludermir (2000)

Quanto ao numero de camadas, pode-se ter:

* redes de camada unica: sé existe um no6 entre qualquer entrada e qualquer
saida da rede (Figura 8 a, e);
* redes de multiplas camadas: existe mais de um neurbnio entre alguma

entrada e alguma saida da rede (Figura 8 b, c, d).

Os nodos podem ter conexdes do tipo:

= feedforward, ou aciclica: a saida de um neurbnio na i-ésima camada da
rede nao pode ser usada como entrada de nodos em camadas de indice

menor ou igual a i (Figura 8 a, b, ¢);
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» feedback, ou cicilica: a saida de algum neurdnio na i-ésima camada da
rede é usada como entrada de nodos em camadas de indice menor ou

igual a i (Figura 8 d, e).
E importante também atentar aos seguintes pontos:

» Redes cuja saida final (Unica) € ligada as entradas comportam-se como
autdmatos reconhecedores de cadeias, onde a saida que é realimentada
fornece o estado do autdémato (Figura 8 d);

= Se todas as ligacdes sdo ciclicas, a rede é denominada autoassociativa.
Estas redes associam um padrdao de entrada com ele mesmo, e sao
particularmente Uteis para recuperacao ou “regeneracao” de um padrao de
entrada (Figura 8 e).

Finalmente, as RNAs podem também ser classificadas quanto a sua
conectividade:

= rede fracamente (ou parcialmente) conectada (Figura 8 b, c, d);
= rede completamente conectada (Figura 8 a, e).

2.6.4 Aprendizado supervisionado

O aprendizado é o processo pelo qual a RNA aprende por meio dos padroes
a ela apresentados. Os procedimentos de aprendizado (ou treinamento) que levam
as RNAs a aprender determinadas tarefas podem ser classificados em duas classes:
treinamento supervisionado, onde a rede é alimentada por dados de entrada e seus
respectivos valores de saida (alvo), e freinamento ndo supervisionado, que nao
requer valores de saida, onde a rede agrupa os valores de maior semelhanca
(clusters).

O método de aprendizado supervisionado é o mais comumente utilizado para
o treinamento das RNAs. Nele o supervisor (professor) fornece a entrada e saida
desejadas para a rede (BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR, 2000).

Segundo Haykin (2001), um algoritmo de aprendizado & definido como um
conjunto preestabelecido de regras bem definidas para a solu¢cao de um problema



45

de aprendizagem. Durante o desenvolvimento das redes neurais artificiais surgiram
diversas ferramentas com diferentes métodos para implementar o ajuste dos pesos
sinapticos e, assim, causar o processo de aprendizagem da rede neural. Dentre os
conjuntos de algoritmos, citam-se (HAYKIN, 2001):

= a aprendizagem por correcao de erro;

= a aprendizagem por retropropagacao do erro;
» a aprendizagem baseada em memoria;

» a aprendizagem Hebbiana;

= a aprendizagem competitiva;

» a aprendizagem de Boltzmann.

A aprendizagem por correcao de erro, adotada neste trabalho, procura
minimizar a diferenca entre a soma ponderada das entradas pelos pesos (saida
calculada pela rede) e a saida desejada, ou seja, 0 erro da resposta atual da rede.
Para Haykin (2001), os pardmetros da rede sdo ajustados sob a influéncia
combinada do vetor de treinamento e do sinal de erro. O sinal de erro é a diferenca
entre a resposta desejada e a resposta real da rede que sera ajustado passo a
passo com o objetivo de fazer a rede neural emular, da maneira étima no sentido
estatistico, o professor. Assim, o conhecimento do ambiente disponivel ao professor
€ transferido para a rede neural através de treinamento, da forma mais completa
possivel. Quando esta condicdo € alcancada, pode-se dispensar o professor e
deixar a rede neural lidar com o ambiente inteiramente por si mesma.

O termo e(t) do erro deve ser escrito como:

e(t) = d(®) - y(®© (6)

onde:

d(t) é a saida desejada;

y(t) é a resposta atual (calculada) no instante de tempo t.

A forma genérica para alteragdo dos pesos (w) por correcao de erros é
apresentada na Equacéao (7) (BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR, 2000):
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wi(t +1) = wi(t) + ne(t)x;(t) (7)

onde:

n € a taxa de aprendizado;
e(t) é o termo do erro;

x;(t) é a entrada para o neurénio i no tempo t.

2.6.5 Rede neural de funcao radial

O principio basico da rede neural de base radial € que esta rede consiste de
duas camadas cujas saidas formam uma combinacao linear das funcdes de base
calculadas pelos n6s da camada escondida. As fungbes de base nado lineares
produzem uma resposta ndo nula aos estimulos de entrada somente quando as
entradas se encontram dentro de uma pequena regido do espaco de entrada.

A principal diferenga entre uma rede de base radial e uma rede perceptron
multicamadas é a forma de processamento das entradas. Na rede de base radial a
ativacao de cada neurbnio se da pela norma ponderada da diferenca entre o vetor
de entradas e o vetor de pesos, € na rede perceptron multicamadas ocorre o produto
escalar de ambos os vetores.

Em particular, as redes neurais de fungdo de base radial formam uma classe
de redes neurais que possuem algumas vantagens em relacao a outros tipos de
redes neurais, incluindo melhor capacidade de aproximacao, estruturas simples e
algoritmos de aprendizado rapido (SARIMVEIS et al., 2002).

A rede neural desenvolvida neste trabalho € uma variacdo da rede de base
radial, ndo recorrente, isto é, sem lacos de realimentagdo, e com aprendizado (ou

treinamento) supervisionado, adaptado por correcao de erros.

2.6.6 Rede neural de regressao generalizada

Uma rede neural de regressdao generalizada, do inglés Generalized
Regression Neural Network (GRNN), é uma variagao da rede neural de base radial
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frequentemente usada para aproximacao de funcodes, previsdo de séries temporais e
controle. Segundo Tsoukalas e Uhrig (1997), a GRNN é uma extensao especial do
tipo de rede Radial Basis Function Network (RBFN).

A principal funcdo de uma rede GRNN é a de estimar uma superficie de
regressao linear ou nao-linear das variaveis dependentes sobre as variaveis
independentes de uma fungé&o ou de um sistema.

A rede GRNN é uma rede do tipo feedforward baseada na teoria da regressao
ndo linear que possui quatro camadas: a camada de entrada, a camada padrao ou
oculta, a camada de soma e a camada de saida. A rede GRNN pode aproximar
qualquer mapeamento arbitrario entre o vetor de entrada e o de saida. Além disso,
nao requer um procedimento iterativo para o treinamento, e apresenta um alto grau
de paralelismo em sua estrutura. A rede GRNN pode ser usada para predicéo,

modelagem, mapeamento, e interpolagdo ou como um controlador.

2.6.7 Redes neurais aplicadas a previsao

Para Davis, Aquilano e Chase (2001):

As redes neurais representam uma area relativamente nova e crescente de
previsdo. Diferentemente das técnicas de previsao estatistica mais comuns,
como a andlise de séries temporais e a andlise de regressdo, as redes
neurais simulam o aprendizado humano, desenvolvendo relacionamentos

complexos entre entradas e saidas de um modelo de previséo.

A modelagem por meio de redes neurais artificiais € umas das técnicas de
mineracdo de dados mais utilizada, sendo bastante empregada em tarefas de
previsdao (BERRY e LINOFF, 1997). O desempenho dos computadores permite,
atualmente, que processem grandes bases de dados por meio de redes neurais
(DETIENNE, DETIENNE e JOSHI, 2003).

Uma vantagem das RNAs em relacao as técnicas classicas para predicao diz
respeito a construgcdo dos modelos, que pode depender de um entendimento mais
profundo do problema, além de poder ter alta complexidade, dependendo do numero
de variaveis consideradas. Assim, se torna atraente a alternativa de modelagem

através das RNAs, ja que estas se caracterizam por uma modelagem nao-
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paramétrico, em que nao ha grande necessidade de se entender o processo
propriamente dito. A modelagem pode ser feita utilizando-se somente amostragens
de valores de entrada e saida do sistema em intervalos de tempos regulares. Outro
fator favoravel as RNAs esta relacionado ao fato de nao haver para estas grande
limitacao no numero variaveis de entrada. Para o caso especifico de predigcao, este é
um fator importante, pois esta relacionado com o niumero de atrasos de tempo que
podem ser considerados na predicdo (BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR, 2000).

Outro atrativo das RNAs surge a partir das limitacbes de técnicas
convencionais de regressdo mudltipla, tais como incapacidade de lidar com n&o-
linearidade, exigéncia de estabelecimento de um modelo subjacente
preestabelecido, sensibilidade a multicolinearidade, exigéncias quanto a distribuicao
dos dados, entre outras limitacdes (DETIENNE, DETIENNE e JOSHI, 20083).

2.7 MEDIDAS DE PERFORMANCE PREDITIVA

Parte da decisdo para usar uma técnica de previsao em particular envolve a
determinacado se a técnica produzira os erros de previsdo que sao julgados ser
suficientemente pequenos. E certamente realistico esperar que uma técnica produza
erros relativamente pequenos de previsdo em uma base consistente (HANKE,
2001).

A palavra erro € utilizada quando estamos nos referindo a diferenga entre o
valor da demanda prevista e 0 que realmente aconteceu (DAVIS, AQUILANO e
CHASE, 2001). Para se ter uma ideia do quanto uma previsdo é precisa, é
necessario haver uma forma de estimar o quanto se esta errando, em média.

Existem na literatura diversas medidas de erro disponiveis que podem ser
utilizadas para se encontrar o método que melhor atenda os resultados esperados.
Neste presente trabalho, o erro é calculado através da Média do Erro Percentual
Absoluto (MAPE), que consiste na seguinte expressao:

1

MAPE = (=) 3, [

At




onde:

n é 0 numero de periodos de previsao;
A; é o valor real de venda;

F. é o valor previsto de venda.
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3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

3.1 TIPO DE ESTUDO

Este trabalho caracteriza-se como um projeto técnico-experimental que visa
buscar o aperfeicoamento dos processos de uma organizacao, de forma a torna-la
mais competitiva, através da proposicdo de uma ferramenta de previsdo de
demanda, capaz de gerar informacdes adequadas para a sua tomada de decisdes.

3.2 PROCEDIMENTOS

A partir de quatro passos distintos, demonstrados de forma esquematizada na
Figura 9, o método de previsdo mais adequado, entre as metodologias analisadas,

sera determinado:

DEFINICAO DO MELHOR METODO DE PREVISAO

I PROCESSAMENTO u ., I
COLETA DE - oS - APLICACAD - ANALISE DOS
DADOS DOS MODELOS RESULTADOS
DADOS

Figura 9 — Esquema de selecao de método de previsao

Fonte: Elaborada pela autora

3.2.1 Coleta de dados

Bases de dados histéricos serviram como recurso para a elaboracdo das
previsdes. O horizonte de estudo é composto pelas informacdées mensais de venda
dos Ultimos seis anos completos, de janeiro de 2004 a dezembro de 2009,

realizadas para o mercado nacional e internacional.
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3.2.2 Processamento dos dados

Os dados foram organizados mensalmente e todos os valores foram
convertidos para Reais, com paridade cambial respectiva a época em que foram
registrados, ou seja, a0 més e ano correspondentes. Os impostos, quando
aplicaveis, foram desconsiderados, mantendo assim uma base de valores liquidos.
Além disso, a fim de tornar os dados o mais homogéneos possivel, optou-se por
ajustar os montantes de exportacdo para a modalidade de entrega FOB® — Porto de
embarque (Rio Grande ou Porto Alegre), reduzindo assim o impacto, na maioria das
vezes significativamente elevado, que o custo de transporte internacional gera nos

pregos.

3.2.3 Aplicacao dos modelos

Para a execucado do método de decomposicao classica optou-se pelo uso do
Microsoft® Excel, que tem como vantagem sua ampla disponibilidade e uso. As
simulagbes com as redes neurais artificiais, por sua vez, foram realizadas no
software NeuralTools® — Palisade®, cuja viabilidade reside na utilizagdo da mesma
interface da planilha eletrénica Microsoft® Excel.

3.2.4 Analise dos resultados

Os métodos de previsdao foram avaliados de acordo com critérios de
desempenho baseado em medidas de erro, isto &, desvios entre valores previstos e
efetivamente observados. O método utilizado foi o MAPE (Média do Erro Percentual

® Free On Board (FOB) designa uma modalidade de reparticio de responsabilidades, direitos e

custos entre comprador e vendedor, no comércio de mercadorias. O termo é incluido na listagem
dos Incoterms (International Commercial Terms), estabelecidos pela Camera de Comércio
Internacional.

® A Palisade Corporation é fabricante dos softwares de analise de risco e tomada de decisdo @RISK
e DecisionTools® Suite. Praticamente todos os produtos da Palisade sao integrados na interface do
Microsoft® Excel, o que garante flexibilidade, facilidade de uso e ampla aceitagdo em uma
variedade de setores.
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Absoluto), do inglés Mean Absolute Percentual Error, que mede 0s erros de
previsdo, numa escala relativa, em erros de porcentagem.

A partir do comparativo de resultados pbde-se eleger o método de previsao
mais adequado.
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4. ELABORANDO AS PREVISOES

4.1 COLETA E PROCESSAMENTOS DOS DADOS

Para a formacao da série historica realizou-se a extracdo de informacgdes
sobre vendas do banco de dados da AREVA T&D Brasil referentes ao periodo de
janeiro de 2004 a dezembro de 2009, totalizando uma amostra composta por 72
itens. Conforme mencionado anteriormente, esses dados foram compilados de
maneira cronoldgica, sendo identificados por sua data efetiva de registro.
Adicionalmente, converteu-se as diversas moedas contratuais (USD, EUR, GBP,
CAN) para BRL (Reais) com paridade cambial respectiva ao periodo de venda e
extraiu-se todos e quaisquer impostos (PIS, COFINS, ICMS, IPI e Il), quando
aplicaveis.

Os dados referentes as vendas para o mercado externo foram ajustados para
uma mesma modalidade de entrega, FOB — Porto de embarque (Rio Grande ou
Porto Alegre) com vistas a minimizar os efeitos do custo de transportes nos precos,
ja que estes tendem a distorcé-los.

O Anexo | (coluna 1) contém todos os dados de vendas mensalmente
distribuidos em kBRL (simbolo k; de kilo, conforme Sistema Internacional de
Unidades), ou seja, divididos por mil. Aos valores apresentados, aplicou-se, também,
um fator escolhido aleatoriamente, de forma a mascarar os dados reais, uma vez
que se trata de informacdo confidencial. O conjunto de informagdes referentes ao
histérico de vendas constitui a amostra utilizada no modelo de decomposicédo
classica.

No caso das redes neurais artificiais, a viabilidade da constru¢do do modelo
depende ainda da disponibilidade de outros dados relevantes e confiaveis, que
possam ser facilmente utilizados em conjunto com os dados histéricos de vendas
coletados. Além das variaveis dependentes, que sdo aquelas que desejamos prever
com o modelo, é necessario encontrar outras variaveis que mantenham uma forte
relacdo com as vendas e que possam contribuir para o aprendizado da rede e
reconhecimento dos parametros comportamentais da demanda. ApGs investigacéao

conduzida, por meio de um conjunto de testes e simulagdes com possiveis variaveis,
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no software NeuralTools® — Palisade, encontrou-se duas variaveis independentes
para utilizagcdo no modelo: a soma da poténcia em MVA (Mega Volt Ampere) dos
equipamentos vendidos no més, extraida também da base de dados da AREVA T&D
Brasil, e o preco médio de geradores e transformadores elétricos em US$/ton, este
ultimo disponibilizado mensalmente pela Secretaria de Comércio Exterior (SECEX)
através da pagina do Ministério do Desenvolvimento, Industria e Comércio Exterior
(MDIC). Convém salientar que a informagdo sobre a poténcia total dos
equipamentos mensalmente vendidos também sofreu modificacdo por meio da
aplicagéo de um coeficiente qualquer, visando manter a confidencialidade dos dados
originais.

Nao sao detalhados neste trabalho os exercicios realizados para a selecao
das variaveis independentes, a fim de nao desviar do seu objetivo principal. Nao
obstante, é importante citar quais foram as demais informacdes cogitadas e testadas
em inumeras combinacdes, com e sem defasagem de tempo, para a aplicacdo do
método, as quais, todavia, ndo foram consideradas em virtude de seus resultados

insatisfatoérios:

*» média mensal ponderada das cotagcbes para venda do délar americano
fornecida diariamente pelo BACEN;

» indice de preco médio mensal do cobre eletrolitico, cotacdo LME em
US$/ton fornecido mensalmente pela ABINEE;

» indice de preco médio mensal da chapa siliciosa de graos orientados M-5
da lista da ACESITA em R$/ton, FOT — Usina com embalagem tipo I, com
ICMS 12%, pagamentos a 30 dias, fornecido mensalmente pela ABINEE;

* indice de produtos industriais — ferro, aco e derivados, coluna 32 da
Revista Conjuntura Econbémica, publicada pela Fundacao Getulio Vargas;

= média mensal ponderada de preco do éleo isolante tipo AV-58, em R$/litro,
para fabricantes e firmas de manutencao de equipamentos elétricos na
Regiao Sul/Sudeste, fornecido diariamente pela Petrobras;

» salario ABDIB/FIPE — indice de salario médio na producdo de bens de
capital sob encomenda, coluna “Setor ABDIB Global com encargos

sociais”;
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= taxa-hora praticada pela AREVA T&D Brasil para fabricagdo, gestdo de
contratos, projeto de engenharia, gestao de contratos e ensaios nos anos
de 2004 a 2009.

Desta forma, a amostra a ser utilizada para a modelagem das RNAs,
constituida a partir das variaveis dependentes e independentes, totaliza 216
observagdes, conforme pode ser visto no Anexo | (colunas 1 a 3).

Como se pode notar neste mesmo anexo, o ano de 2009 apresentou uma
forte retragdo nas vendas, com resultados nulos em 50% de seus meses, em virtude
da crise econbmica mundial de 2008-2009 e seu impacto desestabilizador no
mercado financeiro, que provocou faléncias e perdas colossais para empresas
mundo afora e, consequentemente, levou clientes a reacées desesperadas, como o
cancelamento de muitos compromissos de venda previamente estabelecidos, em
sua maioria para o mercado externo.

No que diz respeito aos componentes da amostra anteriores a 2009 que
igualmente apresentaram resultados nulos, esses também se devem ao
cancelamento de pedidos em carteira, porém devido a outras razdes particulares.

Conforme sondagens conjunturais, quanto a area de Geragao, Transmissao e
Distribuicdo de Energia Elétrica (GTD), as encomendas de equipamentos para
infraestrutura de distribuicdo de energia foram muito baixas no ano de 2009 devido
também a queda dos investimentos neste segmento, especialmente do Programa
Luz para Todos’.

A venda de um pacote significativo de equipamentos para um projeto de longo
prazo no mercado doméstico, com fornecimento de maquinas até o ano de 2012,
conforme pode ser observado no montante registrado no més de dezembro,
contribuiu € muito para o resultado do ano de 2009. O montante vendido recuperou
o desempenho dos meses anteriores e, gragas a ele, a unidade TCT atingiu a meta
de vendas do ano.

Antes de prosseguir para a execuc¢ao dos modelos, faz-se necessario abordar
a questao da ordem de importancia das vendas da empresa e de sua distribuicdo ao
longo do tempo. E importante esclarecer que o foco da area comercial da AREVA

’ Programa lancado pelo Governo Federal em novembro de 2003 que tem a meta de levar energia
elétrica para pessoas do meio rural. O Programa Luz para Todos € coordenado pelo Ministério de
Minas e Energia, operacionalizado pela Eletrobras e executado pelas concessionarias de energia
elétrica e cooperativas de eletrificagao rural.
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T&D Brasil é o atingimento de um montante predeterminado de vendas, que serve
para nortear a rede de vendas em suas atividades ao longo de um ano de trabalho.
O budget®, como é chamado, é uma meta anual que deve ser alcangada pela equipe
de vendas. Desta forma, a distribuicdo das vendas ao longo dos meses do ano ou
em parcelas menores a um ano nao faz diferenca para a empresa, pois o0 obijetivo,
como ja mencionado, € conquistar o montante anual desejado. O Quadro 1

demonstra a evolucéo do total de vendas nos anos verificados:

ANO 2004 2005 2006 2007 2008 2009

REALIZADO (kBRL) | 119.449 128.826 155.306 281.872 305.951 385.286

AUMENTO (%s) - 7.8% 20,6% 81,5% 8.5% 25,9%

Quadro 1 - Evolucao anual das vendas

Fonte: Elaborado pela autora

4.2 EXECUTANDOS OS MODELOS

Para obtencdo das previsbes com base na série histdrica determinada,
descreve-se aqui todas as etapas dos dois métodos aplicados, complementadas

com informagdes particularmente pertinentes.

4.2.1 Decomposicao classica

O processo de determinacdo do volume de vendas, segundo o método de

decomposicao classica, € composto por cinco etapas distintas:

» Primeira etapa: célculo da média mével centrada da série histérica, com
n=12;

® Do francés antigo bougette, o budget é, geralmente, uma lista de todas as despesas e receitas
planejadas. O budget de uma empresa é frequentemente compilado anualmente, mas pode nao ser.
Se os numeros realizados ao longo do ano sdo muito préximos ao budget, pode-se supor que 0s
gerentes entendem bem o negécio e tém dirigido com sucesso a empresa na diregao pretendida.
Por outro lado, se os numeros divergem drasticamente do budget, entende-se que o negdcio esta
aparentemente “fora de controle”.
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» Segunda etapa: calculo do indice sazonal resultante da média movel,

» Terceira etapa: calculo da média de sazonalidade através da divisdo do
montante de vendas pela média moével de vendas;

» Quarta etapa: calculo do indice sazonal normalizado através da divisao da
média dos indices sazonais pela soma destes indices multiplicada por doze
(meses de um ano);

= Quinta etapa: calculo do coeficiente R? através de regressao linear,
utilizando a linha de tendéncia para identificar o poder de explicagcao dos

pontos na reta.

Em previsbes mensais, geralmente o padrdo sazonal se repete de 12 em 12
meses. Por esta razdo calculou-se a média movel centrada em n =12, onde 12
representa a duragdo do padrdao sazonal, ou seja, um ano. Como o numero de
periodos do padrdao sazonal é par, definiu-se centrar a média mével dos valores
entre janeiro e dezembro de cada ano no més de julho.

As Tabelas 1 e 2 mostram o resultado das etapas realizadas na planilha

eletronica Microsoft® Excel:

Tabela 1 — Média movel e indice sazonal da série histdérica de vendas no periodo de 2007 a

2009
PERIODO REAL MEDIA-MOVEL | SAZONALIDADE
jan/o7 9.969 11265 0,38
fevin7 - 10732 0,00
mar/07 590 20119 0,03
abr/07 9,536 19247 0,50
mailo7 15.827 17322 0,91
junio7 31.617 18622 1,70
julio? 7.854 23459 0,34
agol07 85.481 23514 3,64
set/i07 12.264 25731 0,48
outio7? - 30885 0,00
novio7 31.622 33078 0,96
dez/07 77.031 32093 2 40
jan/ng 10.268 29459 0,35
feviDg 26.596 291285 0,91
mar/0s §2.443 22271 2,30
abr/0g 35.907 22233 1,62
mails 4.007 25030 0,16
jun/og - 29018 0,00
julios 3.918 25496 0,15
ago/08 3.195 25119 0,13
set/03 11.806 22903 0,52
outing 34,162 19555 1,75




PERIODO REAL MEDIA-MOVEL | SAZONALIDADE
nov/08 78.885 16563 476
dez/08 34.764 16652 209
jan/0g9 5.750 16652 0,35
fev/09 - 16849 0,00
mar/09 22 264 17207 1,29
abr/09 - 16223 0,00
mai/0g 5.077 13376 0,38
jun/0g - 6803 0,00
jul/og £.280 32107 0,20
ago/ig 7.438
set/lg -
out/0g -
nowig -
dez/09 338.417

Tabela 2 - indices sazonais normalizados

indice Sazonal

Més Normalizado
Jan 0,29
Fev 0,96
Mar 1,18
Abr 0,82
Mai 0,31
Jun 1,13
Jul 0,41
Ago 0,90
Set 0,65
Out 1,32
Mov 1,72
Dez 2,30
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Ressalta-se que a elaboracdo das previsbes para efeitos comparativos

restringiu-se aos trés ultimos anos fiscais, ou seja, ao periodo de janeiro de 2007 a

dezembro de 2009, de forma a nao estender demasiadamente o tempo de

desenvolvimento pratico do trabalho.

Prosseguindo com a execug¢do da previsdo, calcula-se entdo a regressao

linear por meio da funcédo (Y = a + bX) a partir da equacédo da reta. Em seguida,

procede-se ao célculo da tendéncia e do ciclo através da execucdo dos passos

abaixo na ferramenta Microsoft® Excel:

= Calculo do coeficiente angular (b) da série historica através da funcao

“‘inclinacao”, na qual x representa o tempo e y a média mével;
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= Célculo do coeficiente linear (a) através da funcao “intercepgéo”, na qual X
representa o tempo e Y a média mével;
= Célculo da tendéncia através da férmula:
Coeficiente angular (a) + Coeficiente linear (b) x tempo (X) 9)

= Célculo do ciclo através da divisdo da média mével pela tendéncia.

Os coeficientes angular (b) e linear (a) encontrados sao apresentados no
Quadro 2:

Coeficiente Angular 258

Coeficiente Linear 6938

Quadro 2 - Coeficientes angular e linear

Fonte: Elaborado pela autora

A Tabela 3 apresenta o resultado destes calculos. Como se pode perceber, as
projecoes de tendéncia sao facilmente calculadas a partir da equacao da curva que
melhor se ajusta a série de médias moveis. No entanto, a projecdo do movimento
ciclico ndo é realizada internamente pelo método, tendo que ser avaliada pelo
analista que executa o modelo. Deve-se sempre estar ciente de que esta
componente representa as variagbes ciclicas de médio ou longo prazo, causadas
principalmente pelos fatores econdmicos. Assim, para previsdes de curto prazo (por
exemplo, alguns meses para frente), geralmente utiliza-se o ultimo valor calculado
para o ciclo. Em contrapartida, para previsbes de longo prazo, o ciclo deve ser
avaliado a parte, conforme sugerem Wanke e Julianelli (2006). Verifica-se a
inexisténcia de tendéncias proprias para os meses 68 a 72 na Tabela 3 devido a
média movel centrada no més de julho de 2009. Por esta razdo, e para fins de
estimativa de valor do ciclo, repete-se o ultimo valor calculado (1,33) para os meses
de agosto a dezembro de 2009.
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Tabela 3 — Calculo dos coeficientes angular e linear

PERIODO TEMPO | TENDENCIA CICLOD
jan/o7 37 16.484 0,84
fevi0T 38 16.742 0,80
mar/07 39 17.000 1,19
abr/07 40 17.258 112
maill7 41 17.516 0,04
jun/o7 42 17774 1,03
julioy 43 18.032 1,30
ago/07 44 18.290 1,29
set/07 45 18.548 1,39
out/07 45 18.806 1,64
novi07 47 19.064 1,74
dez/07 48 19.322 1,66
jan/0g 49 19580 1,50
fevi0g 50 19.838 147
mar/0g a1 20.096 1,11
abr/0g 52 20.354 1,09
mai/0a 53 20.612 1,22
jun/og 54 20.870 1,39
juliog 55 21128 1,21
ago/08 56 21.386 1,17
set/08 57 21.644 1,06
out/g 58 21.902 0,89
novi0g 59 22 160 0,75
dez/08 60 22418 074
jan/09 61 22 676 0,73
fevi09 62 22934 0,73
mar/Q9 63 23192 074
abr/09 fid 23.450 0,69
mai/09 65 23708 0,56
jun/og B 23.966 0,28
juling 67 24,224 1,33
ago/09 GE 1,33
5et/09 £ 1,33
out/0g9 70 1,33
nov/0g 74 1,33
dez/09 72 1,33

O resultado das etapas e célculos da decomposicao classica, realizados até
aqui, para todos os anos da amostra, podem ser verificados no Anexo Il.

Apoés realizar os calculos descritos, recompdem-se 0s numeros por meio da
formula T x S x C para gerar a previsao probabilistica, utilizando um intervalo de
previsdo de 95% de confiabilidade na verificacdo da dispersdo do erro, maximo e
minimo. A Tabela 4 apresenta a recomposicao realizada do periodo analisado:
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Tabela 4 — Recomposicao para o periodo de 2007 a 2009

TEMPO | SAZONALIDADE | PERIODO PREVISTO DESVIO MAXIMO MiNIMO
37 0,24 janidv 3.278 36 131,13 3.409.49 314722
38 0,80 few/07 10.712,86 428,51 11.141,38 10.284 35
39 0,99 mar/d7 20.00312 800,12 20.803,25 19.203.00
40 0,69 abri07 13.259,03 530,36 13.789,39 12.728 67
41 0,26 mail7 423044 169,22 4.399 66 4.061,22
42 095 junioy 17.384.24 695,37 18.079,61 16.688 87
43 0,35 julay 3.139.41 325,58 3.464 99 7.813.83
44 075 ago/iy 17.750,16 710,01 18.460 16 17.040.15
45 054 Setnv 13.937.33 557,49 14.494 83 13.379.84
46 1,11 outnv 3413176 1.365,27 35.497.03 32.766,49
47 1,44 nowo? 4758224 1.903,29 49.435 53 45 678,95
43 192 dez/07 G1.653,70 246615 G4.119,85 59.187.,55
49 024 [an/0g 7.210,.32 28841 7.498 73 6.921,91
50 0,80 few/08 23.26096 930,44 2419139 2233052
51 099 mar/is 22.061,90 88248 22.944 38 21.179.42
52 0,69 abr/0g 15.276,85 611,07 15.887.93 14 66578
53 0,26 mai/l3 6.462 09 258,48 6.720,58 6.203,61
54 0,95 juniog 2747714 1.099,09 28.576,22 26.37805
55 0,35 juling 8.834 73 353,39 9.18812 8.481,34
56 075 ago/0g 18.961,84 758 47 19.720,32 18.203.37
57 054 set0g 12.40577 496,23 12.902.00 11.909.54
58 1.1 out’ig 21.610,53 864,42 22.474 96 20.746,11
59 1,44 nowig 23.82472 95299 2477771 2287173
G0 1,92 dez/08 31.989,11 1.279 .56 33.268,68 30.709.55
61 0,24 janing 4.075,68 163,03 423871 3.912 66
G2 0,80 few/09 13.455 43 538,22 13.993,65 12.917,22
63 0,99 mar/09 17.045 56 581,82 17.727 38 16.363,73
G4 0,69 abr/0g 11.147 55 44590 11.593.45 10.701,65
G5 0,26 mai/ig 3.446 62 137,86 3.584 49 3.308.76
G 095 jun/og G.441.44 257 66 5.699,10 6.183.78
67 0,35 julog 11.125 62 44502 11.570,65 10.680,60
63 075 ago/09 24 579,21 98317 25662 37 2359604
G9 054 setig 17.822 94 71292 18.535 86 17.110,03
70 1.1 out’0g 36.742 33 1.469,69 38.212.02 35.272 63
71 1,44 now09 48.318 66 1.93275 50.251.40 46.38591
72 1,92 dez/09 65.188 64 2.607 55 67.796,19 52.581.10

4.2.2 Redes neurais artificiais

Para a aplicacdo do método de redes neurais artificiais na base de dados
historica, adotou-se o software NeuralTools® - Palisade. A arquitetura utilizada foi a
do tipo Generalized Regression Neural Network (GRNN), que apresenta
caracteristicas mais atraentes tendo em vista o objetivo de uso como ferramenta
preditiva que o tipo Multi-Layer Feedforward (MLF).

A principal vantagem das redes GRNN é que, ao contrario das redes MLF,
elas néo precisam de nenhuma configuracao. Ao mesmo tempo, o grau de exatidao
das previsbes, de modo geral, € comparavel aos dados das redes MLF
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(NeuralTools, 2010). Outra vantagem encontrada, além do fato de nao requererem
especificacao da topologia (nUmero de camadas ocultas e nés), é o seu treinamento
rapido, o que tende a facilitar e agilizar o processo de obtencao das previsoes.

Para o treinamento da rede, foi adotado o método mais comumente utilizado
no treinamento das RNAs, o de aprendizado supervisionado (BRAGA, CARVALHO e
LUDERMIR, 2000), em que o conjunto de exemplos de entrada-saida séo fornecidos
pelo “professor” que disponibiliza seu conhecimento do ambiente para a rede neural
através do treinamento, da forma mais completa possivel (HAYKIN, 2001).

A investigacdo conduzida para a selecdo das variaveis independentes a
serem incorporadas no treinamento resultou na identificagdo de duas variaveis: a
soma da poténcia dos equipamentos vendidos no més na unidade MVA e o preco
médio de geradores e transformadores elétricos em US$/ton. Em conformidade ao
exposto no inicio deste capitulo, essas variaveis apresentaram os resultados mais
satisfatorios em relacdo aos padrdes esperados.

Para a segunda variavel independente - preco médio de geradores e
transformadores elétricos em US$/ton - uma defasagem de oito periodos (n — 8) foi
considerada, visto que se trata do preco médio em condicdo de entrega FOB, e a
média de prazo de entrega FOB da base histérica analisada, a partir da colocacao

da ordem de compra, € de respectivamente oito meses.

Varidveis independentes

Soma da poténcia dos equipamentos
vendidos no més na unidade MVA
Prego méedio de geradores e
transformadaores elétricos em USS/ton

Quadro 3 - Variaveis independentes para a rede neural

Fonte: Elaborado pela autora

O Grafico 1 mostra a correlagdo entre as variaveis dependentes e

independentes:
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Grafico 1 — Correlacao entre variaveis dependentes e independentes

Fonte: Elaborado pela autora
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Devido a diferenga de valores em relagao a variavel dependente, fica dificil
visualizar as linhas correspondentes as variaveis independentes. Com o intuito de

permitir uma adequada compreensdo da correlacdo entre as variaveis, elaborou-se a

Figura 10 que ilustra parte do grafico em foco, permitindo assim uma melhor
visualizacéo destas linhas.
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Figura 10 — Correlacao entre variaveis - linhas em foco

Fonte: Elaborada pela autora
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A rede foi construida com duas variaveis de entrada e uma de saida. A base
de dados, como ja mencionado, foi constituida a partir de 72 observagdes mensais
de cada variavel, ou seja, um total de 216 observacoes. Os dados coletados foram
separados em duas categorias: dados de treinamento, utilizados para o treinamento
da rede, e dados de teste, que foram utilizados para verificar sua performance sob
condicdes reais de utilizagdo. O treinamento, como ja mencionado, é uma etapa
essencial do processo, visto que a propriedade mais importante das redes neurais é
a sua habilidade de aprender.

Para a escolha da melhor propor¢do de dados a ser usada no treinamento,
foram realizados inumeros exercicios no software NeuralTools® considerando
porcentagens de 10% a 90% e, entre esses, destacaram-se as redes treinadas com
90% das informagdes. A partir da média do erro, na realidade a média de todas as
médias MAPE, calculada através de um total de 20 previsdes geradas para cada
configuracdo de treinamento, pdde-se encontrar aquela que gerou melhores
resultados preditivos, conforme demonstrado no Quadro 4. Maiores detalhes das

previsbes que deram origem as médias encontradas podem ser verificados no

Anexo Il
Treinamento % 2007 2008 2009
10 9,81% 15,07% | 28.13%
20 8.29% 14,00% | 20.65%
30 7.91% 12,32% | 18.76%
40 5. 72% 8.79% 15,05%
50 4 07% 9.14% 7.78%
60 4 75% 5.08% 6.99%
L] 4. 78% 7.84% 7.44%
80 1.77% 4.73% 3.,55%
90 2.12% 3.67% 2.04%

Quadro 4 — Média MAPE das previsodes - treinamento

Fonte: Elaborado pela autora

Como o objetivo deste trabalho é verificar a eficacia da previsibilidade do
método, e o comparativo final ndo é feito com base nos dados remanescentes do
treinamento, ou seja, no desempenho dos dados testados, ndo ha problemas em
considerar somente uma pequena parcela (10%) das informacdes no teste.

Percebeu-se que o uso de uma quantidade significativa de dados no

treinamento contribuiu positivamente para o reconhecimento dos padrées de venda
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pelas redes neurais. Quanto ao tempo de execucdo do treinamento, estabeleceu-se
o limite de 1.000.000 tentativas como ponto de corte.

Dando continuidade a elaboracdo do modelo, cabe destacar as trés etapas
que configuram a analise de uma rede neural: treinamento dos dados para busca de
padrées em um conjunto de dados conhecido, teste da rede neural para verificacao
de sua precisdo diante de dados conhecidos e a execuc¢ao de previsées com base
nas redes treinadas. A seguir, descreve-se em detalhes o passo a passo realizado
para a construcdo do modelo de redes neurais artificiais utilizando o software

NeuralTools®:

* Primeiramente, deve-se definir os dados para o modelo através da funcao
“Data Set Manager’, conforme demonstra a Figura 11:
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Figura 11 — Definicdo dos dados para o modelo RNA
Fonte: Elaborada pela autora

= Em seguida a rede deve ser testada para aprender os padroes através da
base de dados por meio da funcado “Train’. Para isso deve-se definir o
modo de treinamento desejado, programando a configuracdo da rede e o
tempo de duracéo desejado (Figura 12):
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Figura 12 — Definicao da configuracao para treinamento da RNA
Fonte: Elaborada pela autora

Ao selecionar a opgao “Automatically Test on Randomly Selected Cases’, o
software automaticamente realiza, apdés a conclusdo do treinamento, o teste em
casos aleatoriamente selecionados na propor¢édo de dados determinada, que neste
caso foi de 90-10, ou seja, 90% para treinamento e 10% para testes.

= Por ultimo, utiliza-se a fungéo “Predict’ para obter as previsées (Figura 13):
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Figura 13 — Obtendo as previsdes por meio da RNA

Fonte: Elaborada pela autora
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Como a finalidade é obter os valores de vendas para os anos ja conhecidos,
de formar a se efetuar uma analise comparativa entre o realizado e o previsto,
optou-se por selecionar a caixa “All cases”, assim o software gera automaticamente

estimativas para todos os periodos de tempo.

4.3 ANALISE DOS MODELOS

Dentre os resultados encontrados a partir da decomposicdo classica,
calculados com média mével n = 12, observa-se que o ano de 2009 apresentou a
maior margem de erro, com 33%. Este fato deve-se ao montante elevado registrado
no més de dezembro, que colaborou significativamente para o desvio da previsao.
Enquanto o valor registrado para o més foi de kBRL 338.417,31, o método apontou
uma previsdao de kBRL 65.188,64, uma diferenga de cerca de 419%. O Grafico 2

mostra o comparativo entre os dados projetados e aqueles de fato verificados:
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Grafico 2 — Comparativo previsto e realizado - decomposicao classica

Fonte: Elaborado pela autora

No grafico acima ilustrado, é possivel verificar visualmente a presenca desse
ponto que muda drasticamente a estimacao dos parametros. A observacdo do més
de dezembro de 2009 é tida como um outlier’, um ponto cujos residuos tém valores

muito maiores em mddulo que os dos outros pontos.

° Em estatistica, um outlier é uma observagao numericamente distante do restante dos dados.
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Constatou-se que o0 ano de 2007, por sua vez, apresentou o melhor resultado
entre as previsdes do periodo analisado, tendo em vista a média do erro percentual
absoluto (MAPE) encontrada, de apenas 11%, com um valor realizado de kBRL
281.871,84 versus o estimado de kBRL 252.062,65. Mesmo tendo apresentado um
resultado bastante favoravel, verifica-se que algumas previsbes deste mesmo ano
ficaram significativamente distantes dos valores realizados, como foi 0 caso do més
de agosto, em que o montante de vendas foi de kBRL 85.480,80 e a previsao
calculada de kBRL 17.750,16, uma diferenga de kBRL 67.730,65, aproximadamente
382%. Verifica-se que nos demais anos o més de agosto apresentou valores
registrados muito inferiores ao de 2007, configurando, portanto, uma disparidade
causada por um comportamento ndo usual de demanda.

A respeito do ano de 2008, notou-se que, apesar do MAPE de 28%, as
diferencas mensais do comparativo de valores realizados e previstos foram
razoavelmente baixas, quando comparadas aos outros dois anos verificados. A
diferenca mais significativa foi de 231% para o més de novembro, o qual apresentou
um resultado de vendas atipico, o que justifica tal discrepancia.

No Quadro 5 sdo expostos os resultados das médias de erros encontrados
nas previsdes do método de decomposicao classica.

Decomposicdo
. |:H} &4 2007 2008 2009
cldssica
MAFPE {n = 12} 11,0% 28,0% 33,0%

Quadro 5 — MAPE das previs6es - Decomposicao classica

Fonte: Elaborado pela autora

No que concerne as previsdes obtidas através das redes neurais artificiais,
conforme exposto anteriormente, foram geradas algumas previsbes na ferramenta
NeuralTools®, de forma a se obter uma gama de cenarios para andlise. Uma vez
que cada previsdo gerada reflete as escolhas aleatérias realizadas pelo software, o
mais adequado nao é considerar somente um conjunto de estimativas obtidas, ou
aquela que gerou o melhor resultado aparentemente, pois desta forma a capacidade
preditiva da ferramenta ndo € apropriadamente refletida. Portanto, optou-se por
compor o resultado a ser utilizado para a finalidade comparativa a partir de uma

média das médias dos erros (MAPE) encontrados em 20 previsbes geradas para
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cada um dos trés anos, utilizando 90% dos dados para treinamento e 10% para
testes, proporcdo previamente percebida como a mais satisfatéria. A Tabela 5

apresenta o resultado das previsdes geradas:

Tabela 5 — MAPE das previsoes geradas com treinamento de 90% dos dados - RNA

. MAPE
Treinamento 90%
2007 2008 2009
Previsao 1 0.81% 3.02% 0.04%
Previsao 2 1,37% 11.00% | 23,15%

Previsao 3 1461% | 6,45% 4 50%
Previsao 4 0.10% 3.45% 1,84%

Previsao 5 1.46% 3.36% 0.69%
Previsao 6 0.58% 3.45% 0.59%
Previsao 7 13.40% | 5.82% 4 59%
Previsao 8 0.86% 2.11% 0.69%

Previsao 9 0.60% 2.67% 0.55%
Previsao 10 0.10% 2.51% 0.04%
Previsao 11 2.38% 8.31% 0.01%
Previsao 12 0.66% 1,74% 0.06%
Previsao 13 0,69% 2.82% 0,11%
Previsao 14 0,95% 2.48% 0.31%
Previsao 15 1.88% 3.39% 0.44%
Previsao 16 0.15% 2.21% 0.47%
Previsao 17 0.60% 1.46% 1.45%
Previsao 18 0.44% 3.04% 0.72%
Previsao 19 0.07% 1.73% 0.59%
Previsao 20 0.71% 2.42% 0.04%

O resultado da medicdo dos erros por meio do método MAPE aplicada ao
conjunto das 20 previsées acima pode ser visto no Quadro 6:

Redes neurais 2007 2008 2009

MAPE 2,12% 3,67% 2,04%

Quadro 6 — MAPE das previsoes - RNA

Fonte: Elaborado pela autora

E admiravel a capacidade de previsdo obtida por meio das redes neurais. O
resultado de 2009 apresentou o menor erro de previsdo, somente 2,04%, percentual
nada semelhante ao encontrado no método de decomposicao classica. O poder de



70

reconhecer os padrdes e de prover resultados muito préximos aos reais €, sem
duvida, um ponto forte desse método.

Na analise dos demais anos, identificou-se que o maior erro de previsao
encontrado no periodo, 3,67%, estava vinculado ao ano de 2008. Tal resultado
reflete o conjunto das previsdes geradas, em que se pode constatar os maiores
percentuais de MAPE ao longo dos 20 cenarios, estando 65% dos erros
concentrados na faixa de 2% a 4%.

Entre os valores da Tabela 5, mesmo ao se considerar os percentuais mais
altos encontrados nas previsdes de cada ano, pode-ser perceber que as redes
neurais mostram-se eficazes na estimacao de valores. No ano de 2008 e 2009, por
exemplo, os maiores valores encontrados foram de 11% e 23,15%, respectivamente.
Para o ano de 2007, todavia, o erro médio mais alto foi de 14,61%, seguido de um
segundo percentual, também razoavelmente elevado, de 13,4%, ambos superiores
ao MAPE encontrado através da decomposicao classica, que foi de 11%. Contudo,
as demais previsdes para 2007 mostraram-se efetivamente satisfatérias, com cerca
de 70% dos erros médios absolutos situados abaixo de 1%.

De forma a criar um contraponto ao Gréfico 2, utilizou-se os dados resultantes
da Previsdo 10 da Tabela 5 para ilustrar o bom desempenho preditivo das RNAs
através do Gréfico 3:
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Grafico 3 — Comparativo previsto e realizado - RNA

Fonte: Elaborado pela autora
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A previsdo completa mensal resultante de ambas as técnicas para o periodo
analisado pode ser verificada nos anexos IV e V.

O desempenho de cada método € colocado a prova a partir do comparativo
dos valores realizados e projetados. Conforme mostra o Quadro 7, percebe-se uma
melhor performance com o uso da técnica de redes neurais artificiais. Os resultados
estatisticos mostram que a ferramenta é, de fato, nesse caso, a mais apropriada
para a previsao.

MAPE 2007 2008 2000

Decomposicdo cldssica| 11,0% 28,0% 33,0%

Redes neurais 2,12% 3,67% 2,04%

Quadro 7 — Comparativo dos erros das previsoes

Fonte: Elaborado pela autora

Convém ressaltar que o sucesso das aplicacées por meio de redes neurais se
deve, principalmente, aos dados complementares utilizados na previsao, ou seja, as
variaveis de entrada associadas a rede neural de base radial, com os quais as
vendas se inter-relacionam e que, de certa forma, balizam os precos e o volume de
vendas no mercado de transmissao e distribuicao de energia.

A relagédo MVA/preco € um fator muito utilizado no mercado de produtos para
transmissao e distribuicado de energia como indicativo de competitividade. O preco
médio de venda por tonelada, por sua vez, serve para entender e alinhar o
comportamento das vendas ao do mercado. Ambas as variaveis certamente

contribuiram para agregar valor a capacidade preditiva das redes neurais artificiais.
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5. CONSIDERAGCOES FINAIS

Este trabalho foi desenvolvido com o propésito de selecionar um modelo
quantitativo de previsdo de demanda como alternativa ao atual método qualitativo
adotado pela empresa em questdo, ao mesmo tempo em que contribui com uma
analise comparativa entre os métodos de decomposicao classica e redes neurais
artificiais. O método quantitativo tende a trazer beneficios a organizagdo, como
maior assertividade na sua tomada de decisdes e melhorias ao seu planejamento
estratégico.

O método de previsdo apontado como o mais adequado a partir dos
resultados alcancados — as redes neurais artificiais — foi favoravel na previsao de
demanda de produtos de transmissdo e distribuicdo de energia, superando a
modelagem de decomposicao classica. Ao considerar a medicao dos erros entre 0s
valores previstos e realizados, a previsdao gerada mostrou-se confiavel, tendo em
vista os baixos percentuais de MAPE apresentados.

A utilizacdo da inteligéncia artificial para a formagdo de estimativas de
demanda é uma alternativa viavel aos métodos tradicionais. Uma de suas vantagens
€ a versatilidade quanto a mudancas nos dados, bastando treinar a rede novamente
para que seus pesos sinapticos sejam realocados. No caso do software
NeuralTools®, a vantagem é ainda maior, uma vez que a atualizacdo das previsoes
€ automaticamente realizada a medida que mudangas nos dados sao efetuadas.
Sendo assim, o usuario nao necessita gerar novas previsdées quando informacdes
sao adicionadas ou alteradas.

Adicionalmente, entre as caracteristicas que melhor explanam o potencial das
redes neurais sobressaem-se a adaptabilidade, paralelismo, possibilidade de
manipulacdo eficiente de grandes quantidades de dados, sua capacidade de
generalizagdo, sua tolerancia a dados ruidosos e incompletos e a rapidez de
resposta, as quais proporcionam uma ferramenta matematica promissora para
aplicacbes praticas.

Entre as limitacOes praticas encontradas na execucéao do trabalho, destaca-se
a dificuldade em encontrar variaveis numéricas que retratem de forma abrangente as
influéncias sobre a demanda de produtos de transmissao e distribuicdo de energia.
A soma total da poténcia em MVA dos equipamentos vendidos mensalmente e o
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preco médio de geradores e transformadores elétricos em US$/ton foram, entre as
variaveis analisadas, aquelas que demonstraram melhor correlagdo com as vendas.
A pesquisa e selecdo de outras ou de melhores variaveis torna-se, entdo, uma
possibilidade e um desafio para a realizacdo de trabalhos futuros ou mesmo
aperfeicoamento deste.

Optou-se, ainda, por analisar comparativamente somente o histérico de
vendas, ndo estendendo a aplicacao para periodos futuros. Da mesma forma que,
objetivando uma simplificacdo, ndo foram contemplados todos os anos da amostra
no comparativo, somente uma parcela. Sugere-se, portanto, a incorporacao dessas
informacdes e projecdes em outros trabalhos ou pesquisas que possam vir a ser
realizados acerca deste tema.

Outras arquiteturas e configuracbes de redes neurais podem ainda ser
testadas futuramente, a fim de se verificar a consisténcia dos resultados das redes
neurais como um todo ou mesmo a existéncia de melhores sistemas
configuracionais para o processamento das previsoes.

E importante salientar que este trabalho ndo tem a pretensdo de estabelecer
qgue as redes neurais artificiais apresentam-se como o melhor método de realizacao
de previsado de valores futuros de demanda, até porque o presente estudo contempla
apenas um comparativo entre dois métodos, ndo podendo, assim, seu resultado ser
generalizado. Entretanto, pelo observado, pode-se dizer com certa confianca, que
elas sdo uma ferramenta poderosa capaz de realizar previsdes com um excelente
nivel de precisao.

A busca por uma ferramenta quantitativa para o processo estimativo de
vendas futuras da AREVA T&D Brasil ndo somente resultou na selecdo de um
modelo bastante satisfatério para esse fim, como também propiciou uma ferramenta

alternativa de apoio na tomada de decisbes da empresa.
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Anexo | - Amostra: variaveis dependentes e independentes

Més Vendas kBRL | Total MVA | Preco médio USS/ton
(1) (2) (3)
jan/o4 5.370 307 3.782,35
fevi04 10.350 581 3.794 45
mar/04 18.239 1.001 3.942 81
abri04 £.254 367 3.690,54
maill4 8.381 449 4.039,17
jun/od 7.664 424 3.957.73
julio4 5793 386 413237
ago/l4 3.212 193 3.616,01
=et/ld 4.151 231 4.183,28
out/0d 17.834 1.032 3.782,82
dez/04 31.196 1.748 3.864,51
fewl0s 24213 1.271 3.916,52
mar/05 19.434 1.170 3.547,10
junios 28.866 1.967 3.988,74
julios 1.300 £9 4.096,51
ago/ls 1.367 77 4.111,55
out/05 3718 173 4.080,10
nov/0S 23.002 1.105 4.507,25
dez/05 26.825 1.351 431554
janios 300 14 474942
fevilg 17.129 755 4.539,94
abr/08§ 25.240 1.137 4.503,08
maill§ 645 28 4.958 45
jun/og 18.853 B3z 481467
julog 7.634 323 511368
ago/l§ 4.148 180 498772
=et/06 23.022 &70 573233
DUt/0E 34.532 1.281 5.832,39
novi06 8.332 354 5.08562
dez/06 15.470 851 5.087.10
janio7 5.959 408 5.267.71
mar/07 580 25 5.282,05
abr/07 5.585 402 5.163,41
maill? 15.827 £93 4,958,890
junio? 31.617 1.251 5.47125
juloy 7.884 273 £.245,02
ago/l7 B5.481 3272 5.655,99
=et/07 12,264 470 573399
now/07 31.622 127§ 5.585 36
dez/07 77.031 2.874 5.802.43
janiog 10.268 380 5.847,02
fevila 26.585 571 5.930,21
mar/08 62443 2233 6.053,97
abr/08 35.907 1.203 6.462 93
mailld 4.007 133 £.506,90
julog 3.918 116 £.975,18
ago/lg 3.185 54 7.353,37
=et/08 11.806 308 3.33564
outiig 34.162 1.005 7.380,18
novi0g 78.885 2.191 7.795,54
dez/08 34.764 1.029 7.313,07
jan/og 5.750 178 £.908,88
mar/09 22764 820 777497
maillg 5.077 138 7.852,08
julog 5289 186 7.296,00
agoilg 7.488 193 8.385,50
dez/09 338.417 3239 §.32533
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Anexo Il — Etapas da elaboracao do modelo de decomposicao classica

PERIODO REAL | MEDIA-MGOVEL | SAZONALIDADE TEMPO TENDENCIA | cicLo
jan/o4 5.370 1
fewi04d 10.350 2
mar/04 18.239 3
abrin4 6.254 4
mai/04 §.281 5
jun/od 7.664 B
juliod 6.798 9954 0,68 7 g744 1,14
ago/04 3.212 9507 0,34 8 9002 1,06
setiid 4.151 10662 0,39 g 9260 1,15
outlod 17.834 10761 1,66 10 9518 1,13
nowio4 - 10240 0,00 11 9776 1,05
dezi04 31.196 9542 3,27 12 10034 0,95
jan/os - 11308 0,00 13 10292 1,10
fevi0s 24,213 10851 2,23 14 10550 1,02
mar/s 19.434 10697 1,82 15 10808 0,99
abrios - 10351 0,00 16 11066 0,94
mai/05 - 9175 0,00 17 11324 0,31
jun/os 28.866 11091 2 60 18 11582 0,96
jullos 1.300 10735 0,12 19 11840 0,91
300/05 1.267 10760 0,13 20 12098 0.89
5et/05 - 10170 0,00 21 12356 0,82
outios 3718 8551 0,43 22 12614 0,68
novias 23.002 10654 216 23 12872 0,83
dezi0s 26.925 10708 2,51 24 13130 0.82
jan/06 300 9373 0,03 25 13388 0,74
fevl06 17.128 10401 1,65 26 13646 0,76
mar/oe - 10633 0,00 27 13904 0.76
abring 25.240 12551 2,01 28 14162 0,89
mai/06 £45 15114 0,04 29 14420 1,05
jun/0g 18.853 13897 1,36 30 14678 0,95
jull0g 7.634 12942 0,59 H 14936 0,87
3g0/06 4,149 13748 0,30 32 15194 0,90
set/0f 23.022 12320 1,87 33 15452 0,80
outios 34,532 12370 279 34 15710 0,79
novioes 8.232 11065 075 a5 15968 0,69
dezi0f 15.470 12330 1,25 36 16226 0,76
jan/o7 9.969 13394 0,74 a7 16484 0,31
fewl7? - 13415 0,00 a8 16742 0,80
mari7 590 20193 0,03 39 17000 1,19
abrin? 9.586 19295 0,50 40 17258 1,12
mai/07 15.827 16418 0,96 41 17516 0,94
jun/o7 31.617 18359 172 42 17774 1,03
julo7 7.884 23489 0,34 43 18032 1,30
ago/07 85.481 23514 3,64 44 18290 1,29
5et/07 12.264 25731 0,48 45 18548 1,39
out/o7 - 30885 0,00 46 18806 1,64
novio? 31.622 33078 0,96 47 19064 174
dezi07 77.031 32093 2,40 48 19322 1,66
jan/0g 10.268 20459 0,35 49 19580 1,50
fewi0g 26.596 29128 0,91 50 19838 1,47
mar/s §2.443 22271 2 80 51 20096 1,11
abring 35.007 22233 1,62 52 20354 1,00
mai/0g 4.007 25080 0,16 53 20612 1,22
jun/og - 20018 0,00 54 20870 1,39
julog 3.018 25496 0,15 55 21128 1.21
ago/08 3.195 25118 0,13 56 21386 1,17
5et/08 11.806 22003 0,52 57 21644 1,06
out/os 34.162 19555 175 58 21902 0,89
noviog 78.885 16563 476 59 22160 0.75
dezi0g 34764 16652 209 g0 22418 0,74
jan/0g 5.750 16652 0,35 B 22676 073
[ - 16844 0,00 g2 22934 073
marfg 22264 17207 1,29 63 23192 0,74
abriog - 16223 0,00 64 23450 0,69
mai/0g 5.077 13376 0,38 65 23708 0,56
jun/og - 5203 0,00 GG 23966 0.28
juliog £.289 32107 0,20 &7 24224 1,33
ago/0g 7.488 68 133
5et/0g - g9 1,33
out/0g - 70 1,33
noviog - 71 1,33
dezi0g 338.417 72 1,33
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Anexo lll - Exercicios para definicao da configuracao de treinamento

MAPE MAPE
Treinamento 90% Treinamento 80%
2007 2008 2009 2007 2008 2009
Previsao 1 0.81% 3,02% 0.04% Previsao 1 1,42% 2.66% 0,35%
Previséo 2 1.37% 11.00% | 23.15% Previséo 2 0.84% 5.34% 3.78%
Previséao 3 14 61% [ 6.45% 4 50% Previséao 3 0,65% 3,64% 0,69%
Previsao 4 0,10% 3.45% 1.84% Previsao 4 1.60% 1.58% 2.48%
Previséao 5 1.46% 3,36% 0,69% Previséao 5 0,74% 10,28% | 22.37%
Previsao 6 0.58% 3.45% 0.59% Previsao 6 1,04% 2.60% 1.02%
Previsao 7 13.40% [ 5.82% 4 59% Previsao 7 0.67% 2.65% 1,87%
Previsao 8 0,86% 2,11% 0.69% Previsao 8 0,99% 1012% | 2.49%
Previsao 9 0.60% 2.67% 0,55% Previsao 9 0,83% 9.77% | 21,69%
Previsao 10 0,10% 2.51% 0.04% Previsao 10 0,30% 2.19% 0,19%
Previsao 11 2.38% 8.31% 0.01% Previsao 11 1.03% 1.27% 2 69%
Previsao 12 0,66% 1.74% 0.06% Previsao 12 15,97% 7.08% 4 35%
Previsao 13 0.69% 2.82% 0.11% Previsao 13 3.23% 2.63% 1.01%
Previsao 14 0,95% 2.48% 0.31% Previsao 14 0.21% 4.36% 0,74%
Previséo 15 1.88% 3.39% 0.44% Previséo 15 0,39% 2.88% 0,91%
Previsao 16 0,15% 2.21% 0.47% Previsao 16 0,02% 0,38% 2,99%
Previséo 17 0.60% 1.46% 1.45% Previséo 17 2.12% 1227% | 0,18%
Previsao 18 0,44% 3.04% 0.72% Previsao 18 1,65% 3.78% 0,64%
Previsao 19 0.07% 1.73% 0,569% Previsdo 19 0,28% 0,49% 0,63%
Previsao 20 0,71% 2 42% 0.04% Previsao 20 1,62% 8.25% 0.07%
Média 2,12% 3,67% 2,04% Média 1,77% 4,73% 3,55%
. MAPE . MAPE
Treinamento 70% —= —— — Treinamento 60% — — —
Previsao 1 14 71% [ 9.28% 0.22% Previsao 1 2.00% 7.79% | 20.37%
Previsao 2 8,97% 7.90% 1.97% Previsao 2 1,45% 1,00% 1.70%
Previsao 3 1.75% 3.66% 1.00% Previsao 3 0.79% 1011% [ 0.81%
Previsao 4 1,15% 9,24% 20,50% Previsao 4 2,98% 8.86% 22 58%
Previséo 5 5.36% 4.03% 0.46% Previsao 5 2.98% 9.07% 0.80%
Previsao 6 1,62% 2.29% 0.48% Previsao 6 3,91% 13,06% | 24.95%
Previsao 7 1740% [ 8.21% 3.40% Previsao 7 18.62% | 7.20% 3.68%
Previsao 8 1,29% 1,36% 1.81% Previsao 8 0,86% 0.10% 3.62%
Previséo 9 4.04% 3.62% 0,30% Previséao 9 1,86% 1.26% 4 42%
Previsao 10 0,47% 9.40% | 21,25% Previsao 10 2,53% 7.60% 0,98%
Previsao 11 4.31% 17.16% 1.10% Previsdo 11 2 h6% 3.73% 0,98%
Previsao 12 0,46% 8.59% 19,96% Previsao 12 1,68% 9.29% | 22 46%
Previsao 13 19.46% [ 9.91% 2.20% Previsdo 13 0,06% 2.07% 2.20%
Previsao 14 4.19% 13.60% | 25.67% Previsao 14 4,02% 10,00% | 0.22%
Previsao 15 1.35% 8.40% 1.88% Previsdo 15 13.47% | 16.07% | 2.52%
Previsao 16 2,16% 7.29% 0.75% Previsao 16 12.20% | 16.41% | 2.50%
Previsao 17 4 87% 4 .81% 2.13% Previsao 17 17.39% | 9.68% 0,96%
Previséo 18 0.45% 9.04% | 21.26% Previséio 18 2.04% 11.30% | 23.37%
Previsao 19 0,20% 8926% | 2117% Previsdo 19 1,03% 7.41% 0.40%
Previsao 20 1.39% 9.63% 1.40% Previséo 20 2 B8% 9.61% 0.43%
Média 4,78% 7,54% 7,44% Média 4,75% 8,08% 6,99%
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MAPE MAPE
Treinamento 50% Treinamento 40%
2007 2008 2009 2007 2008 2009

Previsao 1 3.04% 12.04% | 2.97% Previsao 1 17.85% | 4.73% 3.10%
Previséo 2 3,20% 5.55% 0.13% Previsao 2 1,64% 12,00% | 24.77%
Previséo 3 1212% | 2.16% 1.47% Previséao 3 8.05% 10,62% 1,88%
Previsédo 4 3,76% 4.31% 1.94% Previsao 4 2,11% 9,64% | 20,68%
Previséo 5 1.47% 9.08% 19,93% Previséao 5 0.20% 4 05% 1,73%
Previsao b 3,60% 19.09% | 2.98% Previsao 6 19,63% | 15.03% | 5.79%
Previsao 7 25 19% | 13.07% | 0.76% Previsao 7 1,90% 7.23% 3.78%
Previsao 8 4,34% 15,258% | 28.08% Previsao 8 1,15% 8.80% | 21.29%
Previsido 9 1.76% 11,68% | 1.38% Previsao 9 3.36% 16,07% | 28.42%
Previsao 10 0,59% 8.44% 19 68% Previsao 10 4,90% 3,52% 15.54%
Previsao 11 4 64% 0,43% 3,09% Previsdo 11 8,18% 6,23% | 21,98%
Previsao 12 2,65% 16,37% 1.21% Previsao 12 2255% | 1225% | 015%
Previsao 13 3,97% 13,33% | 2.22% Previsdo 13 0,07% 6.48% 16,98%
Previsao 14 1.30% 1.29% 0.84% Previsao 14 1.62% 10,20% | 22.08%
Previsao 15 2.67% 3.41% 1.36% Previsdo 15 4 17% 6,99% | 20.26%
Previsao 16 0.06% 9.20% | 20.80% Previsao 16 8.47% 3.66% 17.94%
Previsao 17 2.77% 1,93% 3,68% Previsao 17 3.45% 17.03% | 31.31%
Previsao 18 0,08% 9.44% 21.34% Previsao 18 0.42% 8.00% G.51%
Previsao 19 2.37% 7.01% 19, 19% Previsdo 19 3.13% 5.18% 16,80%
Previsao 20 1.86% 19,69% | 2.69% Previséo 20 1,82% 9.19% | 20,04%

Média 4,07% 9,14% 7,78% Média 5,72% 8,79% 15,05%

Treinamento 30% MAPE Treinamento 20% MAPE
2007 2008 2009 2007 2008 2009

Previsao 1 11.13% | 20.28% | 31.61% Previsao 1 2.51% 14.84% | 26.09%
Previsao 2 3.14% 12,93% | 25.11% Previsao 2 1,17% 6.60% 17.05%
Previsao 3 5.90% 7.46% | 22.30% Previsao 3 7.95% 7.03% | 2298%
Previsao 4 7,01% 18.23% | 31.26% Previséao 4 5,69% 16,11% | 28.27%
Previséo 5 6.74% 6.63% | 21.41% Previséo 5 18.22% | 13.37% 1,54%
Previsao 6 27.96% | 18.07% | 512% Previsao 6 3,85% 16,70% | 30,34%
Previsao 7 5.61% 16.68% | 29.27% Previsao 7 0,23% 1041% | 23.17%
Previsao 8 5,49% 0.62% 11,62% Previsao 8 15.21% | 23.44% | 34.37%
Previsiao 9 5 66% 17.04% | 29.93% Previséao 9 16.59% | 27.49% | 40.49%
Previsao 10 1,02% 11,22% | 25.02% Previsao 10 33.74% | 24 47% 1,16%
Previsao 11 3.94% 3,60% 14, 78% Previsdo 11 1,78% 12.97% | 25.64%
Previsao 12 0,92% 9.17% 2.01% Previsao 12 33.30% | 18.09% 1,73%
Previsao 13 3.95% 1.42% 0.07% Previsdo 13 9.50% 18,69% | 29.99%
Previsao 14 17.83% | 23.86% | 5,36% Previsao 14 0,46% 12,67% | 5H.74%
Previsao 15 11,90% | 21.61% | 33.56% Previsdo 15 4.91% 8.83% 18,37%
Previséo 16 2342% | 1417% | 2.35% Previsao 16 0.30% 14.91% | 30.36%
Previsao 17 9.27% 1.82% 0.26% Previsao 17 2,26% 3,77% 9.86%
Previséo 18 0.54% 15,32% | 30.64% Previsao 18 5.55% 12,63% | 23.31%
Previsao 19 4 52% 14 65% | 27.16% Previsdo 19 1,76% 8.43% 19 11%
Previséo 20 2.27% 11.62% | 26.43% Previséo 20 1,80% 8.79% | 21.40%

Média 7,91% 12,32% | 18,76% Média 8,29% 14,00% | 20,65%




MAPE
Treinamento 10%
2007 2008 2009

Previsao 1 5.42% 12.89% | 30.68%
Previsao 2 23.67% | 35.52% | 47.81%
Previsao 3 2817% | 19.38% | 7.39%
Previsao 4 1.66% 2.08% 4.28%
Previsao 5 5.72% 16,11% | 25,60%
Previsao 6 4.18% 5.68% 14.13%
Previsao ¥ 10,29% | 7.,55% 2,66%
Previsao 8 20.93% 7.71% 29 5%
Previsao 9 §.26% 14.71% | 24.00%
Previsao 10 7.43% 21.19% | 35.29%
Previsao 11 0.99% 18.02% | 34.57%
Previsao 12 3.60% 11.45% | 27.41%
Previsao 13 19.69% | 29.93% | 41.94%
Previsao 14 1,36% 16,13% | 29.60%
Previsao 15 0.15% 14,83% | 88,35%
Previsao 16 2.13% 8,30% 18.92%
Previsao 17 256.66% | 9.35% 8.04%
Previsao 18 19,92% | 28.26% | 39.12%
Previsao 19 2.26% 12.47% | 25,66%
Previsao 20 3.88% 11,75% | 27.66%

Media 9,81% 15,07% | 28,13%
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Anexo IV — Previsao para 2007 a 2009 — decomposicao classica

PERIODO PREVISTO REALIZADO DIFERENCA
janidv 3278 36 9.96917 6.690,81
fewi07 10.712,86 0,00 -10.712 86
mar/d? 20.00312 590,29 -19.412 83
abri07 13.259.03 9.586,27 -3.672.76
mai/0v 423044 15.827 .40 11.596,96
junid? 17.384 24 31.617.18 14.232 94
julay 8.139.41 7.884 18 -255,23
ago/07 17.75016 85.480,80 67.730,65
set/0v 13.937,33 12.264 04 -1.673,30
out/0v 34131.76 0,00 -34.131.76
now0y 47.582 24 31.621,58 -15.960,65
dez/0¥ 61.653,70 77.030,95 15.377.24
janiog 721032 10.268.40 3.058.09
few/08 23.260,96 26.596,08 333513
mar/0g 22.061,90 62.442 81 40.380,91
abri0g 15.276,85 35.907.29 20.630.44
mai/0g 6.462.09 4.007,33 -2.454 77
juniog 27477 14 0,00 2747714
julog 8.834 73 3.917.81 -4.916,92
ago/0g 18.961.84 3.195,06 -15.766,78
set/0d 12.405,.77 11.805 54 -600,23
out/0g 21.610,53 2416194 12.551.41
now0a 2382472 78.884 88 55.060,16
dez/08 31.989,11 3476388 277477
janiig 4.075 68 575044 167475
few/09 13.455 43 0,00 -13.455 43
mar/09 17.045 56 2226378 521822
abri0g 11.147 55 0,00 -11.147 55
mai/09 3.446 62 5.077 06 1.630 43
jun/0g 6.441 .44 0,00 -6.441 .44
jul/og 11.125 62 6.28914 -4.836,48
ago/09 24 57921 748817 -17.091,03
set/0g 17.822 94 0,00 -17.822 94
out/09 36.742 33 0,00 -36.742 33
now09 48.318 66 0,00 -48.318 66
dez/09 65.188 64 338417 N 273.228 67
ANO PREVISTO REALIZADO DIFERENCA
2007 252.062 65 281.871,84 29.809.19
2008 219.375 96 305.951,03 86.575 07
2009 250.380 69 285.285 90 126.896 21
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Anexo V — Previsao para 2007 a 2009 — previsao 10 RNA

PERIODO| REALIZADO PREVISTO DIFERENCA
[ani0y 9.969 9.402 567
fewi07 0 2.097 -2.097
mar/07 590 1.988 -1.398
abr¥ 9.586 9.039 547
mai/d? 15.827 15.395 432
juni0? 31.617 30.740 877
Julv 7.984 6.604 1.280
ago/07 85.421 84763 718
set’dv 12.264 10.798 1.466
out’d? 0 2.648 -2.648
nowi07 31.622 30.951 671
dez/07 77.031 77720 -G89
jani0a 10.268 9.267 1.002
fewi0g 26.596 27169 -573
mar/0a 62.443 62.531 -88
abri0a 35.907 33.287 2621
mai/08 4.007 4103 -96
juniog 0 2.893 -2.893
julos 3.918 3.180 728
ago/0sg 3.195 2.703 492
set/ig 11.806 7.338 4 468
out/0g 34 162 33.359 803
nowi0g 78.885 78.827 58
dez/08 34 764 33.617 1147
jani0g 5.750 3.738 2.013
fewi09 0 2.036 -2.036
mar/09 22.264 20.078 2185
abr/09 0 2.052 -2.052
mai/09 5077 3.347 1.730
jun/ng ] 2117 -2 117
juliog 6.289 3422 2.867
ago/09 7.488 5130 2358
set’ig 0 2424 -2.424
out0g 0 1.533 -1.533
now09 0 832 -832
dez/09 338.417 338.417 0

PERIODO| REALIZADO PREVISTO DIFERENCA
2007 281.872 282144 -272
2008 305.951 208.284 7.667
2009 385.286 385125 161




