Aplicacao de Modelos de Machine Learning para a Previsao da
Demanda de Fardamento na Marinha do Brasil

Autoria: C-ApA-IM 2024 - DAbM-04

RESUMO

Este estudo analisa a viabilidade de aplicagcdo de modelos de Machine Learning no
processo logistico de previsdo da demanda de fardamento da Marinha do Brasil. Esta
pesquisa enfatizou o desenvolvimento de um cédigo computacional para mensurar a
eficiéncia da demanda estimada dos itens da cadeia de suprimento de fardamento que
sdo gerenciados por meio do Sistema de Informacgdes Gerenciais do Abastecimento da
Marinha do Brasil (SINGRA). A pesquisa adota uma abordagem exploratéria, utilizando
referenciais tedricos, bem como anadlise dos dados coletados por meio de consultas
extraidas do Banco de Dados do SINGRA. A aplicagdo da Machine Learning foi realizada
por meio de Redes Neurais Atrtificiais e Arvores de Decisdo e os resultados foram
comparados com os modelos tradicionais de Regressdo Linear, Média Moébvel e
Amortecimento Exponencial Simples.

Palavras-chave: Machine Learning, Métodos de Previsdo de Demanda, Modelo
Computacional, Redes Neurais Artificiais, Arvore de Decisao.

1. INTRODUGAO

A Marinha do Brasil (MB) possui uma estrutura complexa de abastecimento que
garante a disponibilidade dos itens de fardamento necessarios para os militares da MB
em servico ativo (Brasil, 2020). A gestao desses itens é realizada por meio do Sistema de
Abastecimento da Marinha (SAbM), que tem como um de seus objetivos o controle de
estoques e a previsao de demanda. Essa previsdo é gerenciada pelo Centro de
Suprimentos do Abastecimento através do Subsistema de Planejamento do Sistema de
Informagdes Gerenciais do Abastecimento (SINGRA). A eficacia da previsdo € crucial,
pois permite o atendimento continuo e eficaz das necessidades de fardamento da
instituicao.

O sistema SINGRA, conforme delineado pelo Manual do SINGRA (Brasil, 2007),
atualmente utiliza métodos tradicionais de previsdo, como Amortecimento Exponencial
Simples, Média Movel e Regressao Linear, que sdo aplicados de forma generalizada para
todas as cadeias de suprimento, sem distingdo de comportamento especifico da
demanda. Embora esses métodos oferecam uma base sdlida, eles podem ser limitados
em termos de flexibilidade e precisdo para demandas que apresentam padroes
especificos ou mudancas sazonais.

Diante dessa necessidade de aprimoramento, estd em andamento o projeto de
modernizacao do sistema atual para uma nova solugdo chamada SINGRA-GCV, uma
plataforma Enterprise Resource Planning (ERP) personalizada para a MB. Este sistema
trard& um conjunto de funcionalidades avancgadas, proporcionando uma gestdo mais
integrada e automatizada dos processos logisticos, otimizando o planejamento e,
consequentemente, melhorando a previsdo de demanda dos itens de fardamento.

A aplicagdo de tecnologias de ML surge, nesse contexto, como uma abordagem
promissora para suprir as limitagbes dos metodos de previséo atuais. Modelos como
Redes Neurais Artificiais (RNA) e Arvores de Decisdo sao capazes de captar padroes



complexos nos dados e responder de forma mais eficaz as variagdes da demanda. Assim,
este estudo visa avaliar a viabilidade de implementagdo de modelos de ML no sistema
logistico de previsdo de demanda, utilizando dados extraidos do SINGRA, e compara-los
com os métodos tradicionais em termos de precisao e eficiéncia.

Isto posto, este trabalho académico salienta o seguinte problema de pesquisa: A
aplicagao dos modelos de Machine Learning de RNA e arvore de decisdo podem otimizar
o processo logistico de previsdo da demanda de fardamento na MB?

O objetivo geral desta pesquisa é analisar a acuracia de modelos de RNA e
arvores de decisdo regressiva de ML na otimizagdo do processo logistico de previséo de
demanda. Para alcangar esse objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos
especificos: criar modelos de RNA e arvores de decisdo com a capacidade de prever a
demanda de fardamento da MB e, em seguida, avaliar a acuracia desses modelos por
meio da comparacdo das métricas MASE e RMSSE com métodos quantitativos
tradicionais de previsao de demanda.

2. REFERENCIAL TEORICO

Com o intuito de dirimir duvidas sobre os significados e conceitos-chave ao longo
da pesquisa, utiliza-se os referenciais tedricos (Cooper; Schindler, 2003). Esses
significados e conceitos sdo bem caracteristicos, ajustados as peculiaridades do tema
especifico e possui a diretriz de aferir as variaveis englobadas (Richardson, 1999). A
seguir estao elencados os referenciais tedricos praticados no decorrer desta pesquisa:

2.1 Previsao da demanda

Segundo Kourentzes (2014), previsdes precisas de demanda sdo essenciais para
apoiar as decisdes organizacionais relacionadas a manutengao e reposig¢ao de estoques.
Na auséncia dessas previsdes, as organiza¢des carecem de informagdes fundamentais
para um planejamento eficaz diante de eventos imprevistos, ficando limitadas a reagir a
essas ocorréncias (Pellegrini e Fogliatto, 2001).

Existem diversos métodos de previsdo de demanda disponiveis para identificar o
modelo mais apropriado a cada contexto (Makridakis, Wheelwright e Hyndman, 1998). No
entanto, quando a demanda possui um comportamento intermitente, torna-se fundamental
0 uso de técnicas de previsao especificas para lidar com essa particularidade (Pellegrini e
Fogliatto, 2001).

Segundo Verissimo, Henning, Amaral, Cruz e Alves (2012),a previsao de demanda
€ uma das atividades de gestdo mais cruciais para a tomada de decisdes, pois 0 sucesso
futuro de qualquer empresa depende amplamente da experiéncia do gestor em identificar
tendéncias e desenvolver estratégias adequadas. A precisao diminui conforme o periodo
de previsdo se amplia, elevando o risco de imprecisdes. Assim, a escolha criteriosa da
técnica de previsdo adequada as caracteristicas especificas de cada demanda é
essencial (Ballou, 2009).

A busca por métodos estatisticos de previsdo e a avaliagdo de sua qualidade
tornaram-se diferenciais para empresas anteciparem cenarios futuros. Assim, & possivel
planejar recursos e reduzir custos de decisdes equivocadas (Verissimo et AL., 2012).
Kourentzes (2014) acrescenta que previsdes precisas sao essenciais para decisdes
relacionadas a manutencdo e reposicdo de estoques, fornecendo suporte ao
planejamento organizacional e a resposta a eventos imprevistos.

Makridakis et. al (1998) apontam que métodos mais elaborados nem sempre
proporcionam resultados superiores, ressaltando que o0s métodos quantitativos



tradicionais continuam eficazes e amplamente aplicados. Kourentzes (2014) reforga que,
apesar das novas técnicas oferecerem maior precisao, sua utilizagao ainda é restrita, o
que evidencia a relevancia dos métodos tradicionais estabelecidos nas previsbes de
demanda.

2.2 Métodos quantitativos de previsao de demanda

Os métodos quantitativos de previsdo de demanda utilizam modelos matematicos
para projetar a demanda futura com base em dados historicos. Estas previsbes podem
ser elaboradas por meio de algoritmos, que estruturam os modelos a partir das
informagdes passadas sobre a demanda (Calsing, 2015).

A utilizacdo de multiplos métodos quantitativos € essencial para aprimorar a
precisdo das previsdes, pois diferentes modelos podem capturar distintas nuances e
padrées no comportamento da demanda. Assim, a definicho do modelo mais ideal é
determinada preferencialmente pelo padrao de comportamento da série temporal em
analise (Pellegrini, 2000).

Segundo Slack, Jones e Johnston (2018), as séries temporais monitoram uma
variavel ao longo do tempo, considerando as causas das variagdes de tendéncia, com o
objetivo de utilizar a extrapolagao para prever comportamentos futuros.

No Quadro 1, sdo indicadas as notagbes dos parametros empregados nas
equagdes dos métodos de Amortizagdo Exponencial Simples, Regressao Linear e Média
Movel, além das métricas de erros de previsdo de MASE e RMSSE. Esses métodos
fundamentam o cédigo computacional adotado para a previsdo de demanda.

Quadro 1 - Notacao das equacgoes de previsao de demanda e estimativa de erros

Notacgao Definigcao Equacgao
’); Previsao para o periodo t AES, Média Mével, RMSSE e MASE
t
Y, Demanda no periodo t AES, Média Mével, RMSSE e MASE
a Parametro de amortizacao AES
Y Variavel dependente Regressao Linear
X Variavel independente Regresséo Linear
BO Intercepto Regresséo Linear
B, Coeficiente angular Regresséo Linear
n Numero de observacgdes Média Mével, RMSSE e MASE
€ Termo de erro Regresséo Linear

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)



2.2.1 Amortizagao Exponencial Simples (AES)

O modelo de amortizagdo exponencial atribui um peso a cada valor da série
temporal, de modo que os dados mais recentes recebem uma maior ponderagcao
(Pellegrini e Fogliatto, 2001). Conforme Makridakis et. al (1998), as principais vantagens
desse modelo sdo sua simplicidade e baixo custo, caracteristicas que contribuem para
seu uso frequente em diversas aplicagoes.

De acordo com Souza, Samohyl e Miranda (2008), o método de amortizagao
exponencial foi um dos primeiros modelos desenvolvidos para previsdo de séries
temporais. No modelo computacional desenvolvido, o parametro foi otimizado
individualmente para cada item, com o objetivo de aprimorar a precisao das previsdes. A
notacdo matematica utilizada € apresentada a seguir:

A
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2.2.2 Regressao Linear

Segundo Favero, Belfiore, Takamatsu e Suzart (2014), a regressao linear € uma
técnica que estima o valor esperado de uma variavel dependente com base nas variacoes
de uma ou mais variaveis explicativas, considerando que a dependente € uma fungao
linear dessas explicativas.

No entanto, é importante considerar que a inclusdo do termo de erro na expressao
é legitima pelo fato de que qualquer relagao proposta dificilmente sera perfeita. Em outras
palavras, € muito provavel que o fenbmeno em estudo, representado pela variavel Y,
tenha relagdo com alguma outra variavel X nao incluida no modelo proposto e que,
portanto, necessita ser representada pelo termo de erro € (Favero e Belfiore, 2017). Seu
calculo utiliza as seguinte equacgéo:

y=B,+BX + €
2.2.3 Média Mével

Segundo Syntetos (2001), a média mével é um estimador que emprega um modelo
de meédias constantes por periodo. Esse estimador é utilizado para suavizar séries
temporais, reduzindo flutuagdes de acordo com o numero de observacgdes utilizadas na
média, ou seja, o valor de n (Morettin e Toloi, 2004).

A

n
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A partir da férmula matematica apresentada, € possivel observar que valores
menores de n tornam a resposta as mudancgas da série temporal mais rapida, enquanto
valores maiores resultam em respostas mais lentas. Neste modelo, o calculo é realizado a

cada periodo, substituindo a observagdo mais antiga pela mais recente (Morettin e Toloi,
2004).

2.3 Inteligéncia Artificial, Machine Learning e Redes Neurais Artificiais
A Inteligéncia Artificial (IA) € um ramo da Ciéncia da Computacdo que busca

desenvolver computadores capazes de pensar e agir de forma inteligente (Gomes, 2010).
Segundo Russell e Norvig (2013), a IA, quando associada ao processo de raciocinio,



pode ser entendida como a capacidade de “fazer a coisa certa” com base no
conhecimento disponivel.

Algoritmos de aprendizado de maquina podem ser entendidos como um processo
de busca em um vasto conjunto de modelos possiveis, orientado pela experiéncia
adquirida no treinamento, com o objetivo de identificar um modelos que maximize a
métrica de desempenho (Jordan e Mitchell, 2015).

A funcao principal desta ferramenta é criar e desenvolver algoritmos que capacitem
sistemas a evoluir e se ajustar as mudangas dos dados monitorados. Um aspecto
essencial na pesquisa de aprendizado de maquina é a geragdo automatica de modelos,
como regras e padrdes, com base nos dados de treinamento analisados (Pascual, 2015).

As redes neurais artificiais (RNAs) sado sistemas computacionais inspirados na
estrutura e funcionamento do cérebro humano, capazes de aprender e generalizar a partir
de dados fornecidos (Haykin, 2001). As RNAs consistem em unidades de processamento
interconectadas, denominadas neurbnios artificiais, que trabalham em conjunto para
resolver problemas complexos (Rumelhart, Mcclelland, 1986).

Esses neurdnios estdo organizados em camadas: uma camada de entrada, uma ou
mais camadas ocultas e uma camada de saida. Cada neurdnio recebe sinais de multiplos
neurdnios da camada anterior, processa esses sinais através de uma funcéo de ativagao
e transmite o resultado para os neurbnios da proxima camada (Bishop, 2006). A Figura 1
ilustra um esbogo simplificado de uma rede neural artificial com uma unica camada oculta.

Figura 1 - DNN com 1 camada oculta
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Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

Segundo Haykin (2001), cada neurdnio das camadas mencionadas anteriormente é
uma unidade fundamental de processamento de informagdes, sendo essencial para o
funcionamento de uma rede neural. O processamento inicial dos sinais de entrada
consiste em multiplica-los pelos respectivos pesos sinapticos. Em seguida, o neurdnio
soma todos esses produtos, e o resultado dessa soma € passado a fung¢ao de ativacéo.
Ao final é apresentado o resultado (Daibert, Braga, Oliveira e Rocha, 2009). Este neurbnio
pode ser representado pela Figura 2 a seguir.



Figura 2 - Esbogo de uma rede neural artificial simples
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Fonte: Adaptada de Haykin (2001)

Os conceitos apresentados nesta secdo sdo de grande relevancia, pois
estabelecem a base para o entendimento da area e suas inter-relagées fundamentais. A
estrutura e a interdependéncia desses conceitos podem ser Vvisualizadas e
compreendidas por meio da teoria unionista dos conjuntos, conforme ilustrado na Figura
3.

Figura 3 - Teoria Unionista
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Fonte: Adaptado de Pinkowski (2023)



2.4 Arvore de decisdo

Segundo Loh (2011), arvores de decisdo sao modelos de Machine Learning
utilizados para criar modelos de previsdo a partir de dados. Esses modelos sao
construidos por meio de uma divisao recursiva do espago de dados, aplicando um modelo
de previsao simples em cada subdivisao.

Figura 4 - Representacao de arvore de decisao e sua representagao espacial
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Fonte: Adaptado de Gama (2002)

A figura acima ilustra uma arvore de decisdo constituida das seguintes
caracteristicas: (i) raiz € o ponto inicial da arvore, onde ocorre a primeira divisdo dos
dados com base no atributo mais informativo; (ii) né de decis&o representa testes de
atributos especificos; (iii) folnas sdo os pontos terminais da arvore que fornecem a
previsdo para os dados que chegam a esse ponto; (iv) regra de decisdo é o caminho
percorrido na arvore a partir da raiz até a folha (Tan, Steinbach, Kumar, 2006).

2.5 Validagao Cruzada

A validagao cruzada € uma técnica para realizar amostragem iterativa, na qual, a
cada repeticdo, o conjunto de dados iniciais sdo separados em dados de treinamento e
dados de teste. Essa divisdo pode ser realizada de maneira aleatéria ou seguindo um
padréo sistematico, conforme ilustrado na Figura 5.

Ao longo das iteragdes utilizando um subconjunto de teste distinto sdo calculados
as meétricas de acuracia do modelo de previsdo avaliado. A avaliacido final do
desempenho do modelo é dada pela média desses valores ao longo de todas as
repetigdes (Licort, Ledn, Agarwal, Sahelices, Torre, Gonzalez e Amoon, 2024).



Figura 5 - Validagao Cruzada
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Fonte: Adaptado de Licort et. AL.(2024)

2.6 Erro de previsao de demanda

A previsdo de demanda é essencial para a otimizagao logistica, exigindo alta
precisao nas estimativas. Para alcancar este objetivo, € fundamental avaliar corretamente
a diferenga entre a previsdo e a demanda real utilizando uma métrica adequada, pois
métricas inadequadas podem comprometer a eficiéncia dos modelos e resultar em
previsdes imprecisas (Martin, Spitzer e Kuhl, 2020).

Segundo Shcherbakov, Brebels, Shcherbakova, Tyukin e Kamaev (2013), cada
métrica de erro possui desvantagens que podem levar a uma avaliagdo imprecisa dos
resultados da previsao, tornando inviavel a escolha de uma unica métrica. Nesse sentido,
foram utilizadas as métricas Mean Absolute Scaled Error (MASE) e Root Mean Squared
Scaled Erro (RMSSE), ou seja Erro Absoluto Médio Escalado e o Raiz do Erro Quadratico
Médio Escalado, que, conforme ressaltam os autores, sao resistentes a valores
discrepantes. A seguir, sdo elucidadas as representagdes matematicas das métricas
selecionadas:
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2.7 Classificagcao da demanda

As diretrizes de categorizagdo da demanda auxiliam a determinar quais métodos
de previsao de demanda devem ser aplicados a cada tipo especifico de item. Como



resultado, essas regras tém implicac¢des significativas na previsdo de demanda, nos niveis
de estoque mantidos e na satisfagao dos clientes (Boylan, Syntetos e Karakostas, 2008).

Dessa forma, Syntetos, Boylan e Croston (2005) propdem uma classificagao
utilizando parémetros e valores de corte para essas medidas, conforme ilustrado na
Figura 5. Os parametros utilizados sdo o quadrado do coeficiente de variagédo (CV? ),
calculado por meio do quadrado da divisao do desvio-padrao da demanda pela demanda
média e o intervalos médios entre demandas (ADI - Average Demand Interval),
equivalente ao numero médio de periodos de tempo entre duas demandas sucessivas.

Figura 6 - Classificagao da demanda dos itens de fardamento
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Fonte: Adaptado de Syntetos, Boylan e Croston (2005)

Com base na Figura 6, podem ser identificadas quatro categorias de demanda: (i)
regular, que corresponde a itens de alta rotatividade com baixa variacdo na quantidade
demandada; (ii) intermitente, referente a itens que tém varios periodos sem demanda mas
apresentam baixa variagao na quantidade quando demandados; (iii) erratica, que engloba
itens com alta rotatividade e alta variabilidade na quantidade solicitada; e (iv) irregular,
caracterizada por itens que passam por muitos periodos sem demanda e possuem alta
variabilidade na quantidade quando ha demanda.(Syntetos et. AL, 2005).

3 METODOLOGIA DA PESQUISA

A terceira secao foi dividida em quatro etapas para facilitar a analise e a
organizagédo do estudo. A primeira etapa concentra-se nos tipos de pesquisa utilizados,
detalhando as abordagens metodolégicas adotadas para compreender o fenbmeno em
questdo. A segunda etapa descreve o processo de coleta e tratamento dos dados,
abordando as técnicas empregadas para assegurar a qualidade e a precisdo das
informacdes coletadas, com vistas a obter resultados consistentes para a posterior
analise.

Na terceira etapa, detalhamos as bibliotecas e ferramentas computacionais empregadas
no desenvolvimento do modelo. Na dultima etapa, descrevemos o processo de
desenvolvimento do modelo computacional, desde a preparacdo dos dados até a
validagao dos resultados. A Figura 7 apresenta um resumo das etapas da metodologia
empregada.



Figura 7 - Resumo da metodologia utilizada.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
3.1 Tipo de Pesquisa

Segundo Gil (2017), esta pesquisa é caracterizada por sua natureza quantitativa e
pode ser classificada como aplicada, pois busca gerar conhecimento com o objetivo de
resolver problemas especificos. Além disso, segundo o mesmo autor, pesquisas
quantitativas tém como objetivo analisar, de forma numérica, as tendéncias, atitudes ou
opinides de uma populagdo com base no estudo de uma amostra.

A pesquisa quantitativa considera que tudo pode ser quantificavel, traduzindo em
nameros opinides e informagdes para classifica-las e analisa-las. Essa abordagem requer
o0 uso de recursos e técnicas estatisticas, como percentuais e médias, garantindo a
precisdo dos resultados e evitando contradigbes no processo de analise e interpretacao
(Prodanov e Freitas, 2013).

De acordo com Creswell (2021), a pesquisa quantitativa € uma abordagem que
procura testar teorias objetivas examinando a relagdo entre variaveis, as quais sao
medidas geralmente com instrumentos para que os dados numeéricos possam ser
analisados com procedimentos estatisticos.

3.2 Coleta e Tratamento de Dados

A coleta de dados foi realizada por meio de um levantamento, modalidade que,
segundo Gil (2017), pode servir para o alcance de objetivos tanto académicos quanto
profissionais. Desta forma, as analises para comparacao entre os métodos de previsao de
demanda para uniformes militares foram desenvolvidas por meio de dados coletados da
série historica de fornecimento dos itens da cadeia de fornecimento em estudo. Estes
dados foram disponibilizados pela Diretoria de Abastecimento da Marinha, 6rgao
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responsavel pelo SAbM e administrador do SINGRA, e refere-se aos registros de
demanda de, em média, 2.266 itens de fardamento durante o periodo de janeiro de 2020
a dezembro de 2023.

Por meio da aplicacdo da curva ABC, verificou-se que os itens podem ser divididos
em trés grupos com diferentes graus de impacto no valor total da demanda. O Grupo A,
que corresponde a 50% do valor total, € composto por 61 itens, destacando-se como o
grupo de maior relevancia econémica e, portanto, exigindo atengéo especial. O Grupo B,
representando 30% do valor total, abrange 182 itens, enquanto o Grupo C, composto
pelos 2.852 itens restantes, corresponde a apenas 20% do valor total da demanda. Esses
dados evidenciam a concentragcdo de valor em um numero reduzido de produtos,
reforcando a importancia de focar os esforgos de gestao nos itens de maior impacto.

Dentro desse contexto, os 61 itens do Grupo A, que representam metade do valor
da demanda, merecem uma analise detalhada e cuidadosa. Focar nesses itens permite
priorizar recursos e estratégias de maneira mais eficiente, garantindo maior controle sobre
os estoques e otimizando o planejamento logistico. O grupo de 182 itens do Grupo B
também requer atengdo, embora em menor escala, enquanto os itens do Grupo C, com
menor valor agregado, podem ser geridos com menor frequéncia e investimento,
garantindo assim uma administracdo de estoque proporcional ao impacto econémico de
cada grupo.

A analise mais especifica do Grupo A revelou padrbes de consumo distintos entre
os itens, conforme sua frequéncia e regularidade de demanda. Dentre os 61 itens, 5
apresentaram uma demanda regular, caracterizando-se por um consumo constante e
previsivel, o que facilita o planejamento e reduz a necessidade de ajustes frequentes no
estoque. Em contrapartida, os demais itens possuem demandas menos previsiveis,
indicando a necessidade de estratégias de gestdo diferenciadas para atender de forma
eficaz as variabilidades de consumo.

Em contrapartida, a analise mostrou que a maioria dos itens, especificamente 48,
possui uma demanda irregular, enquanto 8 itens se classificam como de demanda
esporadica. Essa irregularidade indica oscilagbes significativas no consumo, o que
dificulta o planejamento eficiente e pode gerar tanto excesso quanto falta de estoque,
dependendo das condi¢des e variabilidades de uso.

3.3 Bibliotecas Utilizadas

Segundo Borges (2010), bibliotecas sdo compostas por pacotes ou modulos, que
sado ferramentas para implantar indmeros solugées computacionais em Python, conforme
descrito no Quadro 2.

Quadro 2 - Bibliotecas utilizadas no algoritmo produzido na linguagem Python

Biblioteca Funcgao

Numpy Oferece suporte para grandes matrizes, vetores multidimensionais e
funcdes matematicas de alto nivel

Pandas Oferece estruturas de dados eficientes para facilitar a analise pratica
de dados rotulados ou relacionais

Scikit-learn Fornece ferramentas para analise e modelagem de aprendizado de ML
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Biblioteca Funcgao

Matplotlib Cria visualizacbes estaticas, animadas e interativas

Pytorch Cria redes neurais e aplicagdes de inteligéncia artificial

Neuralprophet | Une rede neurais e métodos classicos para previsdes interpretaveis de
séries temporais com base em Pytorch

Optuna Otimiza automaticamente hiperparametros de algoritmos de ML

Uuid Gera um identificadores Unicos universais
Fonte: Adaptado de https://pypi.org/ (2024)

3.4 Construgao do Modelo Computacional

Inicialmente, s&o instaladas e importadas as bibliotecas necessarias para o
ambiente de desenvolvimento em Python. Esse procedimento é essencial para garantir
que as dependéncias dos pacotes de terceiros sejam compativeis com a versao do
Python utilizada.

Apo6s procedimentos de instalagdo e importacgao iniciais foi definida uma semente
aleatdria para garantir a reprodutibilidade dos resultados nos diversos modelos. Ademais,
foi carregado o arquivo em excel contendo os dados de fornecimento de fardamento. Este
arquivo era estruturado com dados distribuidos em trés colunas:o identificador do item
(PI), o valor total fornecido do item e a data de fornecimento.

Inicialmente, foi realizada a soma da variavel alvo para cada data, seguida de uma
reamostragem para frequéncia mensal, com o objetivo de identificar padrbes de consumo
ao longo do tempo.

Durante a analise e classificagao da série histérica mensal dos itens de fardamento
foram verificadas como de demanda irregular, refletindo um consumo instavel e de dificil
previsdo em intervalos curtos. No entanto, ao expandir a analise para periodos trimestrais,
foi possivel categorizar a maioria dos itens de forma mais detalhada, embora uma parcela
permanecesse sem classificagao, evidenciando a complexidade e variabilidade desse tipo
de demanda.

A proxima etapa € a decomposi¢ao dos dados em conjunto de treinamento e teste
para os modelos utilizados para previsao. O conjunto de treinamento foi composto de 12
periodos trimestrais e o conjunto de teste é formado pelos ultimos 4 periodos da série
historica trimestral. Durante essa fase é utilizada a técnica de validagdo cruzada a fim
garantir uma melhor precis&o por meio da iteragdo dos dados de validagao, treinamento e
teste.

Esta secao se inicia com a configuragdo dos modelos para posterior execugéo. O
primeiro a ser definido foi a Rede Neural Artificial, Arvore de decis&o, regressao linear,
amortecimento exponencial e média mével.

A proxima etapa € iniciada com a otimizacdo dos modelos de amortecimento
exponencial e rede neurais artificiais por meio de iteragdo para melhor escolha do
parametro o e dos pesos sinapticos, respectivamente.

Os cinco modelos sao treinados e testados com os dados segmentados na etapa
de decomposicdo dos dados e s&o salvos os valores apresentados para posterior
aplicagao na medida de erro que sao calculados por meio de MASE e RMSSE.
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Ao término do modelo computacional, foram apresentados os resultados dos cinco
modelos preditivos durante o periodo de teste, utilizando o MASE e o RMSSE como
métricas de acuracia para os itens que apresentaram maior volume de vendas. A
visualizagdo desta comparagao € consolidada por meio de uma tabela em que sao
apresentadas a média das métricas de erro, o desvio-médio, 0 maximo € minimo para
cada um dos modelos adotados.

4 ANALISE DOS RESULTADOS

Esta secdo esta organizada em duas etapas para simplificar a analise e a
interpretacdo dos dados. A primeira etapa foi realizada um estudo dos dados para
entender a classificagcdo da demanda. A segunda etapa avalia a acuracia dos métodos de
previsdo de demanda: média movel, regresséao linear, amortecimento exponencial, redes
neurais artificiais e arvore de decisao regressiva.

4.1 Classificagao da Demanda

A analise e a classificacdo de demanda sao essenciais para a sele¢cao adequada
do método de previsdo de séries temporais, especialmente em ambientes onde a
variabilidade de consumo e a previsibilidade de uso dos itens representam desafios
constantes. Essas praticas permitem identificar padrdes e caracteristicas especificas da
demanda, facilitando a escolha de modelos que melhor se adaptem ao comportamento
dos itens, resultando em previsdes mais precisas e um gerenciamento de estoques mais
eficiente.

Durante a andlise mensal dos 3.095 itens de fardamento, observou-se que todos
foram inicialmente classificados como de demanda irregular, representando uma
caracteristica geral de consumo instavel e dificil de prever em periodos curtos. No
entanto, quando analisados em periodos trimestrais, foi possivel categorizar 2.733 itens
de forma mais detalhada, enquanto 364 itens, cerca de 11,7% dos itens, ndo puderam ser
classificados segundo o método utilizado. Entre os itens classificados, 1.599,
aproximadamente 51,6%, foram categorizados como de demanda irregular, sendo a
categoria predominante. Em seguida, 805 itens, correspondente a 26,0% foram
classificados como de demanda erratica, 277 itens, em torno de 8,9% como intermitentes
e 50 itens, cerca de 1,6% dos itens, como regulares. Essa distribuicdo destaca a
predominancia de itens com comportamentos de consumo pouco previsiveis e variaveis.

A analise trimestral permitiu identificar variagdes no comportamento da demanda,
possibilitando uma classificagdo mais detalhada para a maioria dos itens. Com 51,6% dos
itens classificados como de demanda irregular, ficou claro que a maior parte do estoque
analisado requer uma atencao especial para ajustes de reposicao e prevencao de faltas
ou excessos de estoque. A distribuicdo dos itens entre as categorias, com 26% erraticos,
8,9% intermitentes e 1,6% regulares, somada aos 11,7% de itens nado classificados,
evidencia a necessidade de politicas de controle de estoque adaptativas e flexiveis para
melhor atender a cada perfil de demanda.

A partir dos resultados da classificacédo trimestral e da identificacdo de padrdes de
demanda, € possivel estabelecer politicas de estoque mais eficientes e customizadas
para cada tipo de item. Com base na periodicidade e no comportamento identificado para
cada categoria de demanda, podem-se implementar estratégias diferenciadas, com foco
nos itens de demanda irregular, que representam 51,6% do total classificado.

4.2 Analise dos Resultados

A estatistica descritiva apresentada no Quadro 3, revela uma analise detalhada do
desempenho dos modelos avaliados, utilizando as métricas RMSSE e MASE para
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comparar a precisao e a consisténcia das previsdes. Cada modelo possui valores médios,
desvios padrdao, minimos e maximos, fornecendo uma visdao abrangente de suas
caracteristicas de erro e variabilidade. Esses dados permitem identificar quais modelos
tém um desempenho mais consistente, oferecendo previsdes mais precisas. Essa analise
€ essencial para guiar a escolha do modelo mais adequado as necessidades especificas
do estudo.

Quadro 3 - Estatistica Descritiva dos Modelos

RMSSE MASE
Modelo de Previsao
Média Desvio padrao Média Desvio padrao
. : 0,12
Amortizagado Exponencial 0,43 0,14 0,48

Média Movel 0,46 0,16 0,45 0,12
Neural Prophet 0,43 0,15 0,45 0,12
Regresséo Linear 0,45 0,15 0,43 0,11
Arvore de Decisdo 0,39 0,14 0,45 0,11

Fonte: elaborado pelo autor (2024)

A analise da média de erro entre os modelos Neural Prophet e Arvore de Decis&o
em comparagdo com os modelos Regressdo Linear, Média Mdvel e Amortizagao
Exponencial revelou diferengas nao significativas, indicando desempenhos semelhantes
em termos de precisao nas previsdes. O Neural Prophet apresentou uma média de erro
RMSSE de 0,43 e uma média de erro absoluto MASE de 0,45. Por sua vez, a Arvore de
Decisao obteve uma média de 0,39 para RMSSE e 0,45 para MASE.

Esses valores s&o bastante proximos das médias dos erros dos demais modelos,
como a Regressao Linear que apresentou o valor de 0,45 para RMSSE e 0,43 para
MASE. O modelo de Média Mével apresentou o numero de 0,46 para RMSSE e 0,45
para MASE. Por ultimo, o modelo de Amortizagdo Exponencial apresentou a grandeza de
0,43 para RMSSE e 0,48 para MASE. Essa proximidade sugere que, em termos de média
de erro, ndo houve uma diferenca substancial entre os modelos, indicando uma precisédo
comparavel nas previsdes de todos eles.

Além disso, ao observar o desvio padrao das meétricas RMSSE e MASE,
percebe-se que os modelos mantiveram uma consisténcia semelhante na variabilidade de
erros. O desvio padrao do RMSSE no Neural Prophet foi de 0,15 e de 0,12 para o MASE,
enquanto a Arvore de Decisdo apresentou desvio padrdo de 0,14 para RMSSE e 0,11
para MASE.

Esses numeros estdo em linha com os desvios padrées dos modelos restantes. O
modelo de Regresséao Linear apresentou valor de 0,15 para RMSSE e 0,11 para MASE, a
Média Movel a quantia de 0,16 para RMSSE e 0,12 para MASE e Amortizagao
Exponencial o numero de 0,14 para RMSSE e 0,12 para MASE. Dessa forma, os desvios
padrdao préximos sugerem uma dispersdo de erros parecida, evidenciando uma
estabilidade uniforme nas previsdes de cada modelo.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Esta pesquisa revelou que o modelo computacional proposto neste trabalho foi
efetivamente desenvolvido e implementado conforme estabelecido nos objetivos
especificos. O desenvolvimento do modelo possibilitou o cumprimento das etapas
metodoldgicas planejadas e a realizagcdo de testes para analise de desempenho em
termos de acuracia. Apesar de o modelo ter sido executado conforme o esperado,
deve-se enfatizar que o ambiente de execugdo do algoritmo nao foi adequado, o que
contribuiu para que os resultados n&o evidenciam diferengcas expressivas em termos de
acuracia.

Essas limitagcdes nos resultados podem ser atribuidas a fatores como o numero
restrito de iteracbes no processo de otimizacdo, causado pela insuficiéncia de recursos
computacionais disponiveis, e ao pequeno volume de dados utilizados. Essas condi¢des
restringiram a capacidade do modelo de machine learning de realizar ajustes mais
complexos e, consequentemente, de atingir uma acuracia elevada. A limitagdo de dados
também comprometeu a diversidade dos cenarios de teste, reduzindo a generalizagao
dos resultados.

Cabe ressaltar que os modelos de machine learning estdo em constante evolucéo,
e essa evolugao exige ambientes com maior massa de dados e poder de processamento
para explorar seu pleno potencial. Esses fatores sido cruciais para que os modelos
possam realizar iteracbes mais detalhadas e otimizagdes mais profundas, aumentando
sua capacidade de acuracia e sua aplicacdo em contextos variados.

Como sugestdo para pesquisas futuras, recomenda-se que o0 modelo
computacional desenvolvido seja aplicado em ambientes com maior poder computacional,
como € o caso do servidor que hospeda o atual SINGRA, o que permitiria uma quantidade
maior de iteragdes no processo de otimizagao e o0 uso de uma base de dados mais ampla.
Com esses recursos, o0 modelo teria potencial para alcancgar resultados mais robustos e
generalizaveis, aprimorando sua capacidade de acuracia e, assim, contribuindo de forma
mais efetiva para a resolucéo de problemas especificos na area de estudo.

NOTAS
Link para acesso aos dados utilizados na pesquisa e scripts implementados:
https://drive.google.com/drive/folders/16 A0gn_owKz50PbREXPn2plunD8thfgQp?usp=driv
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