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RESUMO

O mercado de telecomunicacbes estd cada vez mais desregulamentado e
competitivo, enquanto cada vez mais tecnologias de telecomunicagbes estao
disponiveis aos usuarios. Empresas que operam nestes mercados tém que confiar
na previsdo de demanda para justificar seus niveis de investimento e assegurar a
disponibilidade da capacidade de atendimento da demanda no momento certo.
Como esse mercado tem uma enorme quantidade de varidveis, a previsdo de
demanda é uma atividade cada vez mais desafiadora. Este trabalho propde um
modelo de previsdo de demanda adequado ao mercado de equipamentos de infra-
estrutura de telecomunicacdes. Este modelo supera em desempenho o modelo de
previsdo atualmente utilizado. O trabalho trata da problematica da previsdo de
demanda e indica em que etapa do processo de previsdo de demanda um método
de previsdo é necessério. Atraveés de caracteristicas encontradas nos principais
meétodos de séries temporais e causais e na inteligéncia artificial, € proposto, com
base em ampla fundamentagcdo bibliografica, que as redes neurais € um método
capaz de tornar tais previsbes acuradas. ApOs a pesquisa e a definicdo das
entradas, saidas e parametros dos modelos, séo realizadas previsées de demanda e
estas comparadas com a qualidade da previsao de demanda realizada pela empresa
em estudo. Os resultados mostram que as redes neurais, de fato, apresentam um
desempenho superior em relagdo a previsao realizada pela empresa e tem um
grande potencial de utilizacdo para este tipo de mercado.

Palavras-chave: Previsdo de demanda em telecomunicacdes, redes neurais.



ABSTRACT

Over the past decades the telecommunication market has been more and more
deregulated and competitive, while more and more telecommunications technologies
are available for the users. Companies operating in these markets have to rely on
demand forecasts to justify their level of investments and ensure the capacity
availability at the right time. With so many variables in this market, forecasting is
becoming more challenging. This work presents a quantitative demand forecast
model suitable to the market of telecommunication infrastructure equipments. It
begins with the research of demand forecasting and shows in which step of a
forecasting process forecast tools shall be used. Through an analysis on the
characteristics of some of time series, causal and artificial intelligence forecasting
tools, a neural network forecast model is recommended to be the appropriate method
for accurate forecast. After a research and the definition of the inputs, outputs and
parameters, forecast simulations are performed and compared to the forecast quality
method currently obtained by the company under study. The results show that the
use of neural networks approach has a better performance than the current company
forecast method and also that it has a high potential usage for this kind of market.

Key Words: Forecast for telecommunication market, artificial neural networks.
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1. INTRODUCAO

O mercado de telecomunicagbes tem passado por um grande numero de
mudancas nas ultimas décadas. Mudancas regulatérias estdo ocorrendo em varios
paises. Séo varias as tecnologias de transmissao para servicos de voz e de dados
desenvolvidas e implantadas (FILDES e KUMAR, 2002). Em paralelo a todas estas
mudancas existem 0s usuarios, operadoras de servicos de telecomunicacdes e seus
fornecedores. As operadoras procuram manter certo nivel de qualidade de servico,
enquanto buscam aumentar a participagdo no mercado e maximizar seus lucros.
Para realizar o seu planejamento futuro, as empresas necessitam prever qual serd o
seu faturamento, a quantidade de produtos ou servicos necesséria para atender o
mercado, como estara o cambio no ano seguinte, se a eleicdo do novo presidente
influenciard na demanda do seu produto, etc.

Para satisfazer esta necessidade, as empresas buscam realizar a previsao de
um evento futuro. Em se tratando de uma empresa de manufatura, esta previsao €
denominada previsdo de demanda. Com as mudancas que o mercado de
telecomunicacgfes esta passando, esta atividade é ainda mais desafiadora.

No dia a dia de uma empresa de manufatura, o tema previsdo de demanda é
importante. Em um horizonte de longo prazo guiard as decisdes estratégicas de
pesquisa e desenvolvimento de produto e a necessidade de aumentar ou diminuir o
namero de unidades de fabricagdo. Ja para um horizonte de curto e médio prazo
guiard o dimensionamento operacional da linha de producdo, sua capacidade,
desenho e politica de gestdo de estoques. A previsdo no curto e médio prazo
implicard também diretamente nos indicadores financeiros da empresa, como giro de
estoque, eventuais riscos de sucata e de demanda n&do atendida (stock out),
afetando o resultado financeiro e o volume das vendas. Com o aumento da
concorréncia e da competicdo, a pressao por um preco competitivo € grande. Nesse
ambiente, alcancar bons resultados financeiros é altamente desafiador. Para atingi-
los, uma otimizagdo dos recursos na cadeia de suprimentos é necesséaria. A
gualidade do planejamento e execucdo desta otimizacdo depende da qualidade da

previsdo de demanda futura.
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Para realizar a previsdo da demanda, existem diversos métodos de previsao
guantitativos (p.ex.. modelos causais, métodos estatisticos, inteligéncia artificial,
dentre outros) e qualitativos (p.ex.: pesquisa de mercado, forca de vendas, etc.).

Este trabalho busca um método quantitativo de previsdo de demanda para um
produto de infra-estrutura do mercado de telecomunicagdes, cuja demanda de uma
empresa de manufatura é utilizada como base para a previsdo. O produto a ser
considerado é o transceptor de radio para infra-estrutura de telefonia celular da
tecnologia de transmissdo GSM. Este transceptor € um mddulo presente em cada
estacdo radio base que as operadoras de celular possuem instaladas em sua area
de cobertura.

O presente trabalho esta organizado da seguinte forma:

Na pesquisa do referencial tedrico (capitulo 2) foi levantada a teoria sobre
previsdo de demanda. E mostrado em que etapa de um processo de previsdo de
demanda uma ferramenta de previsao pode ser aplicada. S&o pesquisadas algumas
ferramentas (métodos) de previsdo de demanda reportadas na literatura. A seguir
sdo explicadas as caracteristicas do mercado de telecomunica¢cfes e em especifico
o mercado de telefonia celular no Brasil. Em funcdo destas caracteristicas, foi
escolhido um método de previsdo de demanda cujas caracteristicas sdo adequadas
a previsdo de demanda de um produto do mercado de telefonia celular. A pesquisa
realizada encontra, nos modelos de previsdo com redes neurais, caracteristicas que
tornam possivel a previsdo da demanda do produto selecionado. Apds esta selecéo,
€ realizada um busca mais detalhada sobre aplicacdo das redes neurais em
previsdo de demanda, bem como os conceitos sobre redes neurais utilizados pela
pesquisa.

No capitulo 3 é descrita a metodologia a ser utilizada na pesquisa, bem como
o detalhamento da modelagem e o detalhamento das definices das caracteristicas
das redes neurais artificiais que necessitam ser definidas para a execucdo da
previsdo de demanda. A pesquisa ird comparar os resultados obtidos com o modelo
proposto versus os resultados da previsdao obtida com o modelo de previséo
atualmente adotado pela empresa, de forma a evidenciar a superioridade do modelo.

O capitulo 4 apresenta os modelos e discute os resultados obtidos dentro da
metodologia proposta com a utilizacdo das ferramentas selecionadas para a
previsao de demanda para o produto estudado.
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O capitulo 5 apresenta as conclusbes sobre os resultados obtidos, as

dificuldades enfrentadas na pesquisa e algumas propostas de continuidade.

1.1. Definigdo do problema de pesquisa

Especificar uma ferramenta de previsdo de demanda de curto prazo para o
mercado brasileiro para o produto estacéo radio base de uma empresa fabricante de
produtos de infra-estrutura de telecomunicagoes.

1.2. Justificativa da pesquisa

1.2.1. Importancia da Previsdo em uma Empresa

A previsdo de demanda é uma area de atividade considerada como das mais
desafiadoras pelos profissionais de logistica.

A previsdo da demanda a ser atendida no futuro é base para as decisées
estratégicas e de planejamento em uma empresa, considerando a analise para as
duas estratégias classicas de producdo conhecidas: a puxada e a empurrada. Na
producdo empurrada o processo é desempenhado com a antecipacdo do desejo do
cliente. Deve-se entdo dimensionar a quantidade a ser produzida visando atender
uma demanda futura com um estoque de produtos acabados adequados a esta
demanda. Ja na estratégia de producdo puxada deve-se dimensionar o nivel da
capacidade de producdo que serd disponibilizada para o atendimento dos pedidos.
Em ambos os casos, a primeira medida que os gerentes devem tomar é prever qual

serd a demanda de fornecimento futura (CHOPRA, 2003).
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Uma hipGtese comumente aceita é que a previsdo fornece informacdes
importantes para uma melhor tomada de decisdo, em qualquer dos casos.

Ja com o foco na gestdo de uma cadeia de suprimentos, Chopra (2003) diz
gue as previsdes de demanda futura s&o essenciais para 0s processos de decisdo e
planejamento da cadeia de suprimentos conduzidos pelos gerentes.

Haida et al (1994) observaram que erros na previsao, tanto positivos quanto
negativos, resultam em um aumento nos custos operacionais. Para a sobrevivéncia
num mercado tdo competitivo, as empresas devem eliminar custos desnecessarios,
pois eles conduzem a prejuizos e reduzem a sua competitividade.

Poucas empresas podem gerir suas fabricas e cadeias de suprimento em
consonancia com a demanda corrente dos clientes sem alguma forma de
planejamento, que requer algum grau de previsdo. A importancia da previsdo é
confirmada em estudo conduzido por Ross (2004) para melhoria do desempenho da
cadeia de suprimento. Gerentes necessitam criar um modelo do futuro préximo, e
entdo fazer a previsdo de demanda, que lhes possibilite configurar da melhor forma
possivel os recursos da cadeia de suprimentos (ROSS, 2004).

1.2.2. Dificuldades da Previsdo de Demanda no Mercado de Telecomunicac¢des

O mercado de telecomunica¢gBes tem passado por varias mudancas nos
altimos anos. Algumas delas sao:

a evolucao tecnoldgica esta mais rapida do que no passado;

em muitos casos existe mais de uma tecnologia para prover a mesma solugao

de telecomunicac¢des ao usuario final;

privatizacao das operadoras de telecomunicagdes;

criagdo de agéncias governamentais de controle das operadoras de

telecomunicacoes;

aumento da competitividade entre as operadoras e os fornecedores.

As mudancas mencionadas geraram problemas para as operadoras e
fornecedores do mercado de telecomunicacdes. Fildes e Kumar (2002) colocam que
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0 numero de empresas geradoras de previsbes nado foi acompanhado pela
correspondente pesquisa académica sobre a previsao para este tipo de mercado.

A caracteristica do mercado de insumos dos equipamentos de infra-estrutura
de telecomunicacdes também nos leva a tentar obter uma alta qualidade na previsao
de demanda. As compras séo feitas via pedido de compra, onde os fornecedores
possuem um alto prazo de atendimento, sendo em média 90 dias'. Uma boa
previsdo € essencial para se realizar uma compra com tal antecedéncia e assim
reduzir o risco de falta de material e também n&o exceder os niveis de estoque das

empresas fabricantes destes equipamentos.

1.2.3. Sucesso na Utilizagdo de Redes Neurais em Previsdo de Demanda

As redes neurais tém sido utilizadas em varias aplica¢cdes na industria, nos
negécios entre outras. As aplicacdes sao principalmente nas areas de:
reconhecimento de padrfes; predicdo e analise financeira; e otimizacdo e controle
(WIDROW et al, 1994).

Através de um levantamento bibliogréfico, Zhang (1998) observa as seguintes
caracteristicas que fazem das redes neurais uma valiosa e atraente técnica para a
realizacéo de previsoes:

1. Ao contrario dos métodos tradicionais, redes neurais sdo voltadas aos dados
(data-driven), € um método auto-adaptativo e necessita de poucas pré-
suposicoes iniciais para a solugcdo do problema em estudo. Assim resolvem
problemas cujas solucdes classicas requerem conhecimento que é dificil de
especificar;

Redes Neurais podem generalizar;

Redes Neurais sdo aproximadoras universais de fungdes nao lineares;

Redes Neurais sao nao lineares.

! Dados obtidos da empresa em estudo. Média da soma dos prazos de atendimento do fornecedor,
transporte e desembaraco aduaneiro.
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Os melhores resultados obtidos, em uma competicdo de previsdo de
demanda, foram obtidos por pesquisadores que utilizaram modelos de redes neurais
(GERSHENFELD e WEIGEND, 1993). Patrocinada pelo Instituto Santa Fé, eles
promoveram uma competicdo de previsdo entre varios pesquisadores para 6
conjuntos de séries temporais, com objetivo de comparar resultados e orientar
futuras pesquisas na escolha de um método de previsdo que, pelos estudos
realizados, mais se adequasse ao seu problema, jA& que previsdo de séries
temporais € um problema em varias areas de aplicacdo. Alguns atributos contidos
nas séries temporais utilizadas séo: estacionarias ou ndo; mais ou menos ruidosas;
séries curtas e longas; escalares ou vetoriais; mais ou menos nao lineares.

Alguns dos métodos utilizados nesta competicdo foram: média movel,
modelos AR (auto-regressivos); modelos ARMA (auto-regressivo de média movel);
modelos ARIMA (auto-regressivo integrado de média movel); e modelos de redes
neurais. Eles citam que as redes neurais podem representar uma funcdo espacial
com poucos parametros e podem prever tanto séries temporais simples quanto
complexas.

O uso de Redes Neurais em previsdo tem se mostrado muito Util,
principalmente quando a série de dados usada tem comportamento n&o linear, ou

existem poucos dados disponiveis.

1.2.4. Motivacao do pesquisador

A atuacdo do pesquisador no planejamento e aquisicdo de insumos foi um
fator importante na decisdo do tema da pesquisa. Tentar aliar os interesses
financeiros da empresa com baixos estoques e a necessidade de um alto nivel de
servico pelo departamento de vendas é o desafio de todo dia.

Conhecendo-se a baixa qualidade de previsdo de demanda realizada pelo
departamento de vendas, fica caracterizada a necessidade de se estruturar um
processo de previsdo de demanda, onde a analise com base em dados histéricos €
o ponto central. Esta analise dos dados do passado até € realizada empiricamente,

porém sem nenhum método matematico testado e que realmente possa obter a
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confianga das pessoas que participam da definicAo da previsdo de demanda da
empresa.

As pessoas de manufatura tém pouca influéncia na decisdo da previséo
futura, que orienta a aquisicdo de insumos para a producdo. A manufatura apenas
sofre as consequéncias de tal decisdo e tenta atender os clientes da forma mais
rapida possivel.

Considerando estes fatores, o pesquisador busca pesquisar uma ferramenta
gue possa auxiliar na decisdo da demanda futura, bem como uma definicdo de um

processo de previsdo de demanda.

1.3. Objetivos da pesquisa

1.3.1. Objetivo Geral

O objetivo desta pesquisa é estruturar e propor a aplicacdo de um método de
previsdio de demanda mensal de equipamentos de infra-estrutura de
telecomunicagfes (transceptores de estagBes radio base), visando melhorar o
planejamento e a tomada de decisdo para a fabricacao deste tipo de produto.

1.3.2. Objetivos Especificos

A pesquisa tem como objetivos especificos:
Identificar, na literatura, um método de previsdo de demanda adequado a

previsdo do produto estacdo radio base.
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Desenvolver um modelo com o método escolhido que possa ser utilizado para
a previsdo de demanda para o0s equipamentos de infra-estrutura estacao
radio base;

Selecionar variaveis de entrada, cujas informagdes sejam disponiveis e que
tenham relacdo com a demanda do produto estudado;

Propor um modelo de previsdo de demanda para curto prazo com base nos
dados levantados, comparando os resultados obtidos com a qualidade da

previséo realizada atualmente pela empresa.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta os principais conceitos utilizados nesta pesquisa. A
pesquisa conceitua previsdo de demanda, comentando os fatores que afetam sua
gualidade e a participacdo de uma ferramenta de previsdo de demanda em um
sistema de previsdo de demanda. Ela continua buscando na literatura métodos de
previsdo de demanda utilizados e suas caracteristicas.

Apés a descricdo das caracteristicas do mercado de telecomunicacdes (em
estudo nesta pesquisa), busca-se um método de previsdo de demanda possivel de
ser aplicado na previsao de demanda para este mercado.

Ao final sdo apresentados os principais conceitos das redes neurais artificiais,
gue sao aplicadas para previsdo de demanda nesta pesquisa.

2.1. Previsao de Demanda

Dentre os principais usos da previsdo de demanda, destaca-se o citado por
Makridakis (1990), que afirma que a previsdo serve para melhorar a qualidade e o
valor da decisdo. Ele também afirma que a previsdo gera consenso entre 0s

membros da dire¢do da empresa sobre 0s caminhos que a organizagao deve seguir.

2.2. Fatores que Afetam a Precisao da Previsdo de Demanda

A qualidade da previsdo de demanda € determinada pela quantidade de
mudancas de padrdes e relacdes, e 0 quanto as pessoas, as organizacdes e 0S
competidores podem influenciar nos eventos futuros (MAKRIDAKIS, 1990).
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Os padrbes ou as relagcbes entre variaveis podem mudar com o tempo.
Todavia uma suposicao critica que permeia os modelos de previsdo de demanda é
gue padrdes e relacionamentos, uma vez identificados e medidos, permanecem
constantes. Pessoas podem influenciar eventos futuros. Por exemplo, em um ano de
eleicdo, as pessoas tentardo alterar o ambiente para que os tempos poés-eleicdo
sejam previstos como bons. Similarmente, uma oportunidade de investimento
atrativa podera trazer grandes prejuizos se os concorrentes chegam a esta mesma
previsdo. O préprio fato de que a previsdo de demanda em si mesmo pode
influenciar os eventos futuros e assim fazendo mudar o curso dos acontecimentos
complica ainda mais a atividade de fazer previsdes. Ndo é mais suficiente predizer
com exatiddo o que ira acontecer. Gerentes devem também prever o que 0S
competidores irdo fazer em resposta a tal predicao.

Makridakis (1990) lista outros fatores que afetam a previsao de demanda:

1. Horizonte de tempo da previsdo. Quanto maior o horizonte de tempo da
previsdo, maior a chance de mudanca de estabelecidos padrdes e relacdes,
invalidando a previsdo. Neste periodo, ha mais tempo para os competidores
reagirem para predizer eventos e influenciar eventos futuros em seu proprio
beneficio. Assim, menor sera a exatiddo da previsdo quanto maior for o
horizonte de tempo desta previséo.

2. Mudanca tecnoldgica. Quanto maior a mudanca tecnolégica dada pela
industria, e ceteris paribus, maior sera a chance de que os padrbes
estabelecidos e os relacionamentos irdo mudar, e maior a chance de que
competidores irdo estar aptos a influenciar a industria através de inovacdes
tecnoldgicas. Um exemplo claro é a industria de alta tecnologia, onde prever é
quase impossivel, enquanto empresas lutam para criar o futuro de acordo
com seus proprios conceitos. Trazendo novas tecnologias, eles esperam
moldar o futuro em uma determinada direcdo a fim de alcancar vantagem
competitiva. Assim, menor sera a exatiddo da previsdo quanto maior for a
taxa de mudanca tecnoldgica.

3. Barreiras para entrada. Quanto maiores as barreiras de entrada em um
mercado ou cliente, mais impreciso serd a previsdo, onde competidores
podem mudar padrdes estabelecidos e relacionamentos em seu proprio
beneficio.
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4. Disseminagdo da informacdo. Quanto maior for a disseminagcdo da
informacdo, e o restante permanecendo o mesmo, menos valor ter4d a
previsdo, ja que todos terdo a mesma informacdo e podem chegar as
mesmas previsdes. Desta forma é impossivel obter vantagens de uma
previsdo. Isto quer dizer que uma previsdo exata ndo necessariamente é Util,
j& que ndo é sempre entendida ou aceita, apesar dos exemplos disponiveis.

5. Elasticidade da demanda. Quanto maior a elasticidade da demanda, mesmo
com outros fatores permanecendo inalterados, menor a exatiddo da previsao.
Assim, a demanda por artigos de necessidades béasicas sdo mais faceis de
serem previstos comparados com os artigos supérfluos.

6. Produtos industriais versus produtos para o consumidor final. A previsao para
produtos destinados ao consumidor final, considerando outros fatores
constantes, € mais exata do que para os produtos destinados as industrias.
Produtos industriais sdo vendidos a poucos clientes. Se um destes clientes é
perdido, este erro na previsdo pode-se tornar uma parcela importante das
vendas. Estes clientes sdo bem informados e podem receber ofertas de
descontos de competidores em funcéo do alto valor de venda.

Segundo Chopra (2003), as empresas e 0s gerentes da cadeia de suprimento
devem estar atentos para as seguintes caracteristicas das previsoes:

As previsOes estdo quase sempre erradas;

As previsdes de longo prazo sdo normalmente menos precisas que as de

curto prazo;

As previsBes agregadas® sdo normalmente mais precisas que as previsées

desagregadas.

2.3. Sistema de Previsdo de Demanda

Um sistema de previsdo de demanda € um conjunto de procedimentos de
coleta, tratamento e anadlise de informagcBes que visa gerar uma estimativa das
vendas futuras, medidas em unidades de produtos em uma unidade de tempo. As

% Previs&o agregada é a soma da previsao de varios produtos (modelos) ou servicos da empresa.
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principais informagdes que devem ser consideradas pelo sistema de previsdo s&o
(CORREA, 2004):
Dados historicos de vendas;
Informacgdes relevantes que expliquem comportamentos atipicos das vendas
passadas;
Dados de variaveis correlacionadas as vendas que ajudem a explicar o
comportamento das vendas passadas;
Situacao atual das varidveis que podem afetar o comportamento das vendas
no futuro;
Previsdo da situacao futura de variaveis que podem afetar o comportamento
das vendas no futuro;
Conhecimento sobre a conjuntura econémica atual e previsao para o futuro;
Informacgdes de clientes que possam indicar seu comportamento de compra
futuro;
Informacdes relevantes sobre a atuacao de concorrentes que influenciam o
comportamento das vendas;
InformacBes sobre decisbes da area comercial que podem influenciar o

comportamento das vendas.

Na Figura 2.1 estd mostrada uma estrutura genérica de um sistema de
previsdo de demanda. A idéia principal € conseguirem dados e informacdes que
ajudem a diretoria a alcancar um consenso sobre previsdo da demanda futura. Para
tal, a equipe que prepara os dados deve fazer uma analise dos dados do passado e
utilizar um método de previsdo de demanda que forneca um volume de previsdo
para o inicio das discussfes com as areas de vendas. Com base neste volume
analisam-se as varidveis relacionadas acima, como por exemplo, conjuntura
econdmica, dados dos clientes e concorrentes e decisdes das areas comerciais. A
equipe entdo ajusta o volume previsto pelo método ou ferramenta de previsdo de
demanda considerando estas informacdes e apresenta estes volumes e
consideracdes para a diretoria que devera chegar a um consenso do volume

prognosticado para o futuro. Este consenso € importante para gerar um

comprometimento, cumplicidade na deciséo e alinhamento dos departamentos.
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Figura 2.1 — Sistema genérico de previsdo de demanda
Fonte: Adaptado de CORREA, 2001

2.4. Previsdes: Métodos de Tratamento de Informacdes

Os métodos de previsdo de demanda sao classificados basicamente em dois
tipos: qualitativos e quantitativos.

Os métodos qualitativos sdo baseados em fatores subjetivos, como opinides
de especialistas, pesquisa de campo, julgamento, intuicdo ou experiéncias dos
envolvidos, sendo considerados métodos de predi¢cdo. Sao especialmente (teis para
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criar cenarios futuros, de produtos novos ou langamentos, quando ndo se tem dados
histéricos longos, ou estes dados estao incompletos ou imprecisos.

Os métodos quantitativos sdo os métodos de previsdo baseados em séries de
dados histéricos nas quais se procura, através de analises, identificar padrdes de
comportamento para que estes sejam projetados para o futuro. Os métodos de
previsdo quantitativos necessitam de historicos. Como sua base é dada do passado,
pressupbe-se que os padrdes identificados no passado permanecerdo no futuro.
Alguns métodos quantitativos de previsdo de demanda séo:

Média movel,

Suavizagéao exponencial;

Box-Jenkins;

Regresséao linear;

Métodos econométricos;

Redes Neurais Artificiais;

Légica Fuzzy;

entre outros.

A escolha da utilizacdo de métodos quantitativos ou qualitativos na geracéo
de uma previsdo depende do horizonte da previsdo: quanto maior o horizonte de
previsdo, menos valida é a hipétese de que os padrdes do passado se repetirdo no
futuro. Isso significa que modelos quantitativos tendem a ser mais adequados a
previsdes de curto prazo (CORREA, 2004).

A previsdo combina dados via um modelo mateméatico para estimar eventos
futuros, ja a predicdo estima eventos futuros com base em consideragdes subijetivas,
sem combinacdes predeterminadas (SILVA, 2003).

As principais componentes de andlise de dados historicos temporais sdo:

1. Tendéncia: é a orientacdo geral, para cima ou para baixo, dos dados
histéricos. Também pode ocorrer a auséncia de tendéncia (orientacdo em
torno de um patamar), chamada de “permanéncia”.

2. Ciclicidade: sédo padrdes de variacdo dos dados de uma série que se repetem
a cada determinado intervalo de tempo. Ciclicidade anual caracteriza uma

sazonalidade.
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3. Aleatoriedade: sao incertezas quanto ao resultado de um evento estocastico.
Popper (1996) conceitua aleatoriedade como a auséncia de regularidades.
Mas deve-se ter cuidado, pois talvez uma sequéncia ndo possua teste
conhecido que exclua a presenca de todas as regularidades. Dai diz-se que
ela é aleatdria, apesar de eventualmente poder ndo ser.
Da literatura buscaram-se algumas caracteristicas de alguns métodos
guantitativos de previsdo de demanda. Um resumo das caracteristicas encontradas
esta representado na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Principais caracteristicas dos métodos de previsdo de demanda guantitativos

Método de previsao Caracteristica e utilizagao

Demanda apresenta comportamento estavel (TUBINO, 2000)

Uso se o produto néo for relevante (TUBINO, 2000)

Modelo simples (CORREA et al, 2001)

Reduz o impacto da aleatoriedade dos dados (MAKRIDAKIS, 1977)

Pesos maiores as demandas mais recentes (RITZMAN, 2004)

Possui variagbes para inclusdo de padrbes de tendéncia e

sazonalidade (RITZMAN, 2004 e MAKRIDAKIS, 1977)

Considera que a série € gerada por processo estocastico e o0 método

Box-Jenkins busca identificar este gerador. (MONTANES et al, 2002)

Considera tendéncia e sazonalidade (MONTANES et al, 2002)
Identifica o efeito da variavel de previsdo sobre a demanda do
produto em andlise (TUBINO, 2000)

Regresséo Linear Usa-se quando os dados histéricos sdo disponiveis e as relacdes
entre o fator a ser previsto e outros fatores sdo conhecidos
(RITZMAN, 2004)
Melhor representacéo da realidade, ja que captura a complexa inter-

Modelos relacdo entre fatores que devem ser conhecidos. (MAKRIDAKIS,
Econométricos 1977)
Usado para planejamento de longo prazo (MAKRIDAKIS, 1977)
Consegue representar modelos ndo lineares (RAO, 2002; SILVA,
2003)
Redes Neurais Aproximador universal de funcéo (HILL et al, 1996)

Necessita menor extensdo de dados observados (HILL et al, 1996)

Média movel

Suavizamento
exponencial

Fonte: do autor

A vantagem teoérica das redes neurais como uma ferramenta de previsdo de
demanda é que as relacdes entre as variaveis ndo necessitam ser especificadas, ja
gue o método estabelece estas relacdes através do processo de aprendizado. Elas
sdo especialmente valiosas quando as entradas sao altamente correlacionadas, néo

conhecidas ou os sistemas s&o néo lineares (KUO e REITSCH, 1995).
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2.5. Previsdo de Demanda para o Mercado de Telecomunicacdes

A industria de telecomunicacgfes esta enfrentando mudancgas tecnoldgicas e
regulatérias constantes. Enquanto a distancia entre operadoras de curta e longa
distancia esta cada vez menor, novos competidores das industrias de TV a cabo,
elétricas e gas tém aparecido. Como a industria se tornou mais competitiva,
consumidores conseguem menores precos, 0 que tem estimulado a demanda de
servicos de telecomunicacfes em niveis sem precedentes.

A Tabela 2.2 mostra varias tecnologias implantadas no Brasil, agrupadas em
servicos de voz e dados. Cada uma delas com suas vantagens, desvantagens e
aplicacdes especificas que ndo serdo analisados nesta dissertagdo. Isto evidencia a
grande variedade de tecnologias disponiveis para as operadoras comprarem e
instalarem, o que aumenta o desafio do profissional que realiza a previsédo de

demanda nas empresas fornecedoras destes tipos de equipamentos.

Tabela 2.2 — Algumas tecnologias disponiveis no Brasil por tipo de servico

Tipo de servigo Tecnologia

Telefonia fixa (cabo)
Telefonia fixa (WLL)
Voz Telefonia mével primeira geragdo (AMPS)
Telefonia mével segunda geragéo (TDMA, CDMA, GSM)

Telefonia movel terceira geragdo (WCDMA)

Voz sobre IP (VoIP)

Linha discada
Linha ADSL
Dados via satélite
Dados
WIMAX (dados via radio em fase de regulamentacao no Brasil)

WLAN (dados via radio, conhecidos como Wi-Fi)

Fibra ética (FTTB)

Fonte: do autor
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Essas mudancas e novas tecnologias no cenario de equipamentos de
telecomunicagdes criaram a necessidade do desenvolvimento de novas técnicas de
previsdo de demanda. Métodos tradicionais de previsdo de demanda como séries
temporais e modelos econométricos tém se tornado menos precisos porque 0O
comportamento do mercado ndo possui a mesma relacdo entre o passado e o
presente e ha necessidade que a confiabilidade seja alta. A realidade do mercado de
telecomunicagcdes ndo atende estes requisitos. O planejador de demanda necessita
incorporar a dindmica da industria de telecomunicacdes no seu modelo de previsdo
(OZTURKMEN, 2000).

O conceito principal dos modelos de previsdo de demanda em
telecomunicacgfes é simples: o uso esperado do usuario final determina a demanda
de acesso e estes, entdo, determinam a necessidade de equipamentos de infra-
estrutura (FILDES e KUMAR, 2002).

No contexto do mercado de telecomunicacdes atual, devemos considerar as
operadoras de linha fixa, as operadoras de linhas méveis e também as operadoras
de TV a cabo. Estdo ocorrendo vérias fusées no mercado e 0s servicos estdo se
fundindo, sendo oferecidos por todas estas operadoras. Atualmente a fronteira entre
televisdo, o uso do computador e de telecomunicacdes estd aos poucos
desaparecendo em funcdo do aumento do uso da internet, os servigos oferecidos e
as caixas inteligentes acopladas a televisdo para prover algo semelhante do que os
computadores e servigos de telecomunicacdes podem oferecer.

Fildes e Kumar (2002) ressaltam que os fornecedores de equipamentos as
operadoras (como a empresa estudada na pesquisa) enfrentam uma dificuldade
maior. Enquanto a demanda por um produto especifico estd aumentando, seus
clientes potenciais sdo poucos. Isto nos leva ao fato do mercado de
telecomunicacgfes estar sofrendo vérias fusdes de empresas, o que faz com que o
namero de clientes diminua.

Além das varias tecnologias existentes, as compras de equipamentos de
infra-estrutura de telecomunicac¢6es no Brasil sdo feitas através de editais de oferta.
A operadora coloca neste edital qual tecnologia deseja instalar, os requisitos
técnicos, capacidade desejada e nivel de servico. Com base nestas informacfes as
empresas fornecedoras elaboram uma proposta comercial e técnica contendo a
descricdo do equipamento utilizado para atender a necessidade do cliente, bem
como o preco para esta venda. Com as ofertas de varios fornecedores em méos, a
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operadora faz a escolha do fornecedor, com base em critérios variados. A
experiéncia mostra que atualmente o item de maior importancia para a escolha do
fornecedor, ap6s o atendimento dos requisitos técnicos, é o preco da oferta. Como
0s precos nao sao divulgados anteriormente, fica dificil predizer qual ser4 a empresa
ganhadora da oferta.

Prever demanda em mercados de proposta € uma das atividades mais
desanimadoras enfrentadas pelos planejadores de demanda. A dificuldade em
prever ofertas aparece porque ela envolve um alto grau de julgamento na auséncia
de uma forma familiar de gerenciar incertezas (LATTA, 2002).

Ainda segundo Latta (2002), proposta ou oferta € um acordo para comprar
(vender) uma quantidade especifica de produtos ou servicos a um preco especifico
durante um periodo de tempo especificado. Em fungéo das restricbes da oferta, ela
resulta na escolha e eliminagdo de um produto para um usuéario final ou consumidor,
e revendedores sao classificados em papéis como Unico fornecedor, fornecedor
preferencial, fornecedor n&o preferencial ou ndo fornecedor.

A incerteza na previsédo ocorre quando o vendedor ndo conhece 0s seguintes
parametros (LATTA, 2002):

o valor da oferta para o comprador;

o lucro que pode ser atingido com a oferta; e

o valor da oferta dos concorrentes.

Em funcdo da incerteza envolvida, o sucesso da oferta € dificil de predizer.
Assim ofertas ndo envolvem conhecimento racional ou historico de vendas, mas é
resultado de julgamento, senso comum e intuicao.

O mercado de consumidor final e o industrial sdo diferentes. Por definicéo, as
empresas eu atuam no mercado de consumidor final procuram consumidores,
familias e lares que compram para consumo pessoal. Empresas do mercado
industrial procuram organiza¢cdes que adquirem bens (e/ou servicos) para usar em
uma producéo ou para ofertar outros produtos (ou servicos). Em geral, as diferencas
entre estes dois tipos de empresas sdo: o mercado industrial tem menos
compradores que o mercado de consumidor final; mercado industrial reflete uma
relagdo proxima entre cliente e vendedor; mercado industrial tem demanda inelastica
no curto prazo, mas no longo prazo, a demanda do mercado industrial pode flutuar
drasticamente como um resultado de uma leve flutuacdo na demanda do usuario

final. Isto se traduz em préticas Unicas de negdcio para cada tipo de mercado.
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2.6. 0 Mercado de Telefonia Celular no Brasil

Apés a introducdo do Servico Mével Pessoal (SMP) em 2000, quando foram
criadas 3 Regides, que coincidem com as da Telefonia Fixa e permitida a troca de
controle acionério das operadoras, deu-se inicio ao processo que resultou nas oito
operadoras de telefonia celular existentes hoje no pais.

Para prestar servigo celular no Brasil é necessario possuir uma autorizagédo
de Servico Movel Pessoal (SMP). O SMP dividiu o Brasil em 3 regides como
apresentado na Figura 2.2. Todas as operadoras de Celular no Brasil possuem
autorizacfes para Servigco Mével Pessoal (SMP), tendo migrado para SMP em varias
areas onde possuiam originalmente permissdes para o Servico Movel Celular
(SMC). Suas éareas de prestacdo de servico correspondem portanto, em muitos
casos, as areas de prestacdo de servico definidas pelo SMC.

Existem ainda alguns casos especiais correspondentes a area de prestacdo

de servigos das operadoras de Banda A antes da privatizacao.

O W00 g e L

1
=

Figura 2.2 — Mapa das areas de prestacao de servico celular
Fonte: TELECO, 2008.

Com a licitagdo do SMP de Set/07 o Brasil passou a ter 4 operadoras de

celular em todo o pais e cinco na Amazébnia, Nordeste e interior de Sdo Paulo. Na
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Tabela 2.3 e Tabela 2.4 estao listadas as operadoras que prestam servi¢o celular no

Brasil.
' ' Tabela 2.3 — Lista das operadoras de prestacdo de se[vigo celular
AREA AREA SMC OPERADORA POR AREA E BANDA
SMP Banda A | BandaB | BandaD | Banda E Qutras
3 (RJ, ES) Vivo Claro TIM -
8 (Amazdnia) | Amazdnia Vivo Claro *
4 (MG) Telemig TIM Oi Claro ** -
9 (BA, SE) Vivo TIM Claro -
10 (Nordeste) TIM Claro - Vivo *
5 (PR, SC) TIM Vivo Claro
. Brasil
Il 6 (Rio G Sul *
( ) Vivo Claro TIM Telecom
7 (C. Oeste)
1 (SP Metro) _ Unicel * Ooi *
I : Vivo Claro TIM i
2 (SP Interior) Oi * -
* ainda ndo entraram em operacao.
** Casos Especiais (Tabela 2.4)
Fonte: TELECO, 2008.
Tabela 2.4 — Casos especiais de telefonia celular
Banda Operadora Cidades
Cidades de Minas Gerais,
CTBC Cel. Séao Paulo, M. Grosso do
A Sul e Goias.
Sercomtel Celular Londrina e Tamarana, PR
TIM Pelotas e regido RGS.
D TIM Londrina e Tamarana, PR.
Cidades de Minas Gerais
E Telemig Celular correspondentes a area
da CTBC Celular em MG
. Cidades atendidas pela
Outra Options CTBC em Mato G Sul

Fonte: TELECO, 2008.

A Tabela 2.5 mostra a quantidade de municipios e o percentual da populacao

cobertos pelo servico celular, agrupado por operadora. O nimero de assinantes de

celular vem aumentado todos os anos. A Figura 2.3 mostra o comportamento desta

evolucao. Percebe-se que as adesGes aumentaram de 2004 até hoje. O Brasil, com

seus 122 milhdes de assinantes de celular, € o quinto pais com maior nimero de

assinantes do mundo. Os paises com mais assinantes que o Brasil sdo (em ordem
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crescente): Russia, india, Estados Unidos e China. Este Ultimo possui 547 milhdes

de assinantes de celular (em Dezembro de 2007).

Tabela 2.5 — Municipios e percentual da populagdo atendidos

Operadora Municipios % da populacéo

Tim 2668 87

Vivo 2323 67

Claro 2359 78

Oi 896 39
Amazobnia 137 6
Telemig 430

CTBC 84

Sercomtel 2 <1

Brasil Telecom 822 21

Fonte: TELECO, 2008

NUmero total de assinantes de celuar no Brasil
140.000.000
120.000.000 i
100.000.000 /
80.000.000 /
20.000.000 /

Figura 2.3 — NUmero total de assinantes de celular no Brasil
Fonte: Adaptado de TELECO, 2008.

Quanto a tecnologia, o0 GSM firmou-se como a tecnologia mais usada,
atingindo a 79,7% de mercado, seguida pelo CDMA com 16,4%, que € utilizado

somente pela Vivo. O TDMA vem reduzindo sua participacdo ao longo do tempo e
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terminou 0 ano com 3,9%. Em janeiro de 2008, a participacdo de mercado por

tecnologia era a mostrada na Figura 2.4.

TDMA; 3,9%

CDMA,; 16,4%

GSM; 79,7%

Figura 2.4 — Participagéo de mercado por tecnologia celular
Fonte: Adaptado de TELECO, 2008.

2.7. Caracteristicas da Demanda da Estacdo R&dio Base de uma Empresa
Fornecedora de Equipamentos de Infra-estrutura de Telecomunicacgdes

Dentre os fatores que afetam a exatiddo da previsdo de demanda listada por
MAKRIDAKIS (1990), percebe-se que a empresa em estudo é afetada fortemente
pelos fatores: barreiras na entrada; elasticidade da demanda e produtos industriais.
A mudanca tecnoldgica listada por Makridakis também afeta a precisédo da previsao
da empresa, mas este fator tem uma influéncia menor quando comparados a
industria de computadores ou aparelhos celulares, onde o ciclo de vida € bem menor
ao dos equipamentos de infra-estrutura. A empresa possui uma grande dificuldade
na elaboracdo de uma previsdo de curto e médio prazo mais exata devido a grande

incerteza nos eventos futuros no curto prazo.
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Para analisar a caracteristica da demanda da empresa fornecedora de
equipamentos de infra-estrutura de telecomunicacgdes foi levantado o histérico de
fornecimento de um produto. O produto escolhido foi transceptor (TRX) de telefonia
celular GSM, presente em todas as estacdes radio base (ERB). O transceptor é o
moédulo responsavel pela comunicacdo entre a rede de telecomunicacdes da
empresa e seus assinantes do servi¢co de telefonia GSM. O sinal de radio freqiiéncia
€ transmitido do TRX para a antena e entdo captado pelo aparelho celular. No
sentido inverso, o celular transmite o sinal, que é captado pela antena da ERB. Este
sinal é recebido pelo TRX, que o decodifica e transmite para a rede de
telecomunicacgdes da operadora de telefonia celular.

Este produto possui um consumo mensal, cujos volumes de fornecimento
reais de ERB e TRX estdo mostrados na Figura 2.5 e Figura 2.6. Os dados estao
normalizados entre -1 e 1, para proteger 0s numeros da empresa.

E uma demanda que possui uma flutuagdo grande e nos Ultimos meses
apresenta um consumo baixo, quando compararmos aos volumes de 2003 a 2005.
Esta empresa ja realizou grandes fornecimentos em funcdo de ofertas ganhas no
passado para a instalacdo destes equipamentos para determinadas operadoras de
telefonia celular em determinadas regides geograficas do Brasil. Agora as redes de
telefonia ja estdo instaladas e demanda ocorre em funcdo de ampliacdes da rede
para atendimento de determinadas regifes ainda ndo atendidas e também para
aumentar a capacidade de conversacdo de regides de alta demanda de
conversacao. Estas ampliagbes também ocorrem de forma inconstante, pois
depende da evolugédo dos assinantes da operadora e orgcamento para investimento.
Ha uma grande incerteza do volume e periodicidade desta demanda. O desafio da
empresa é conseguir predizer esta demanda para evitar o risco de stock out (ndo
atendimento da demanda do cliente).

A empresa estudada utiliza a forca de vendas como fonte geradora de
Previsdo de demanda de vendas. Esta fonte € a mais comumente utilizada pelas
empresas conforme dados de Armstrong (2001).
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Quantidade ERB formecidas (normalizado)

38988833 3888888
S35538533853¢85 3

fev/O7

jun/07

Figura 2.5 — Histérico da demanda da ERB GSM
Fonte: Empresa de equipamentos de telecomunicacdes.

Quantidade TRX formecidos (normmalizado)

I yB88333388888S8
S38533853853285 3

fev/O7

jun/07

Figura 2.6 — Histérico da demanda de Transceptores GSM
Fonte: Empresa de equipamentos de telecomunicacdes.
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2.8. Método que Poderia ser Aplicada para a Previsdo de Demanda

Com uma analise nas caracteristicas do mercado de telecomunicacfes e a
demanda real fornecida pela empresa de equipamentos de telecomunicacdes,
observa-se que o produto ERB / TRX n&o possui uma tendéncia e sazonalidade
evidente. A Figura 2.5 e Figura 2.6 mostram o comportamento dos fornecimentos de
ERB e TRX normalizados, para proteger os dados da empresa. Isto torna ineficiente
0 uso das técnicas estatisticas tradicionais. Para uma solucédo deste problema de
previsdo, é proposto o uso de redes neurais. A rede neural tem a capacidade de
aprender o padrao de comportamento desta demanda, resultando na melhora da
gualidade da previséo.

Os métodos preditivos de séries temporais sdo deficientes com componentes
ruidosos e nao lineares que sao comuns em situagcbes do mundo real
(SHONEBURG, 1990 apud CORTEZ, 2002).

Uma ERB é fornecida para localidades novas. Um TRX pode tanto ser
fornecido para localidades novas (juntamente com as ERB), bem como para
localidades onde j& h& equipamento (ERB) instalado. Neste caso a necessidade da
operadora € uma ampliacdo de capacidade de chamadas simultdneas desta
localidade. Nao se pode instalar os transceptores em equipamentos de empresas
concorrentes. A compatibilidade existe apenas na interface aérea (tecnologia GSM)
e nao nos médulos TRX, que sé@o de desenvolvimento especifico de cada empresa.

Na presente pesquisa sera realizada a previsdo de demanda de fornecimento
de TRX (transceptores), ja que ele é influenciado pelo aumento de assinantes e
demanda por ligacdes telefonicas.
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2.9. Redes Neurais Artificiais

O estudo das Redes Neurais Artificiais (RNAS) € parte de uma area de estudo
denominada de Inteligéncia Artificial e as RNA tém sido aplicadas para auxiliar a
interpretacdo de problemas em diversas areas do conhecimento.

Nesta secdo serdo abordados os conceitos basicos de uma RNA, sua
evolucao nas ultimas décadas, o modelo de rede Perceptron de Multiplas Camadas
(MLP) e o modelo Funcgéo de Base Radial (RBF) que sé&o utilizados nesta pesquisa,
e as caracteristicas de arquitetura das redes neurais necessarias para a construcado

dos modelos de previsao.

2.9.1. Conceituacéo de redes neurais

Zhang (2004) define uma RNA como um modelo computacional para o
processamento de informacéo e identificacdo de padrées. Uma RNA € uma rede de
muitas unidades computacionais simples chamadas neurbnios, que sao
interconectadas e organizadas em camadas. Cada neurdnio executa uma tarefa
simples de processar a informacdo convertendo entradas recebidas em saidas
processadas. Através da conexdo de arcos entre estes neurdnios, um conhecimento
pode ser gerado e armazenado em funcdo da forte relacdo entre os nos.

Haykin (2001) compara o cérebro humano a um computador, considerando o
cérebro como um sistema de processamento de informagdes altamente complexo,

nao linear, e paralelo:

“Uma rede neural é um processador macicamente paralelamente distribuido
constituido de unidades de processamento simples, que tem propensao
natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel
para o uso. Ele se assemelha ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente
através de um processo de aprendizagem.

2. Forgcas de conexdo entre neurfnios, conhecidas como pesos
sinpticos, sdo usadas para armazenar o conhecimento adquirido.”
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Zhang (2004) diz que apesar dos modelos RNA usadas serem mais simples
do que os sistemas neurais reais, elas sdo capazes de executar uma variedade de

tarefas e alcancar bons resultados.

2.9.2. Evolucéo dateoria sobre RNA

A evolucédo tedrica das RNA esta baseada nos trabalhos de Haykin (2001) e
Hagan (1996).

Os primeiros estudos sobre redes neurais artificiais vieram do campo da
psiquiatria e da neuro-anatomia através de Warren McCulloch que associado ao
matematico Walter Pitts publicaram, em 1943, o artigo pioneiro sobre redes de
neurdnios artificiais comparando o processo de comunicacdo das células nervosas
com a transmissdo de sinais elétricos entre elas e criando o primeiro modelo
matematico de neurénio artificial. Eles mostram que um neurénio artificial pode, a
principio, computar qualquer funcdo aritmética ou logica. Este trabalho é
reconhecido como a origem do campo das redes neurais.

Em 1958, Frank Rosenblatt desenvolveu uma rede perceptron para
reconhecimento de padrdes que colocou as RNA em evidéncia nas pesquisas
cientificas. Foi provado mais tarde que uma rede perceptron basica sé resolvia uma
gama limitada de problemas. Nesta mesma época, Bernard Widrow e Ted Hoff
(1960) apresentaram um novo algoritmo de aprendizado usado para treinar redes
lineares adaptativas, mas com limitacdes similares as de Rosenblatt. Em 1969
Marvin Minskv e Seymour Papert provaram que as RNAs, até entdo existentes, ndo
resolviam um simples problema de ‘ou exclusivo’. Essas limitagcdes fizeram reduzir o
interesse nas pesquisas sobre RNA durante quase duas décadas, pois se acreditava
gue néo haveria solugéo para fazé-las funcionar.

Alguns trabalhos continuaram durante os anos 70 e um importante trabalho
surgiu em 1972 de Teuvo Kohonen (1972) e James Anderson (1972), que
independentemente, desenvolveram novas redes neurais que poderiam atuar como

memoria. Stephen Grossberg (1980) também investigou redes auto-organizaveis.
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A partir de 1980, com o aparecimento de computadores mais poderosos, as
pesquisas e aplicagcbes de RNAs retomaram um crescimento acelerado com o
surgimento de varios tipos de redes com aplicagbes em varios campos do
conhecimento.

Dois novos conceitos sdo responsaveis pelo renascimento das redes neurais.
O primeiro de John Hopfield, em 1982, foi 0 uso de mecanismos estatisticos para
explicar a operacdo de certa classe de rede recorrente, que poderia ser utilizada
como uma memoria associativa. O segundo desenvolvimento foi o algoritmo de
backpropagation para treinamento de redes perceptron de multiplas camadas, cuja
publicacdo principal é de David Rumelhart e James McClelland em 1986. Este
algoritmo resolveu o problema do “ou-exclusivo” apresentado por Minsky e Papert
em 1969.

ApOs esta descoberta, milhares de artigos tém sido escritos e as redes

neurais vém sendo usadas em varias aplicacoes.

2.9.3. Elementos de uma rede neural

2.9.3.1. Neurdnio bioldgico

O sistema nervoso € formado por um conjunto extremamente complexo de
neurdnios. Nos neurbnios a comunicacéo é realizada através de impulsos, quando
um impulso é recebido, 0 neurdnio o processa, e passado um limite de a¢éo, dispara
um segundo impulso que produz uma substancia neuro-transmissora o qual flui do
corpo celular para o axonio (que por sua vez pode ou ndo estar conectado a um
dendrito de outra célula). O neurbnio que transmite o pulso pode controlar a
frequéncia de pulsos aumentando ou diminuindo a polaridade na membrana pos
singptica. Eles tém um papel essencial na determinacdo do funcionamento,
comportamento e do raciocinio do ser humano. Ao contrario das redes neurais

artificiais, redes neurais naturais nao transmitem sinais negativos, sua ativacdo é
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medida pela freqiéncia com que emite pulsos, frequéncia esta de pulsos continuos
e positivos. As redes naturais ndo sdo uniformes como as redes artificiais, e
apresentam uniformidade apenas em alguns pontos do organismo. Seus pulsos néao
sdo sincronos ou assincronos, devido ao fato de ndo serem continuos, o0 que a

difere de redes artificiais.

N Constituintes da célula:

membrana celular
citoplasma
nicleo celular i,,w"
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Figura 2.7 — Estrutura geral do neurdnio genérico
Fonte: http://www.din.uem.br/ia/neurais/#neural — 10/04/2007

Os principais componentes dos neurénios sao:

Os dendritos, que tem por funcdo, receber os estimulos transmitidos pelos
outros neuronios;

O corpo de neurdnio, também chamado de soma, que € responsavel por
coletar e combinar informacgdes vindas de outros neurdnios;

E finalmente o axénio, que € constituido de uma fibra tubular que pode
alcancar até alguns metros, e é responsavel por transmitir os estimulos para

outras células.


http://www.din.uem.br/ia/neurais/#neural
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2.9.3.2. Neurdnio artificial

Um neurdbnio € uma unidade de processamento de informacdo que é
fundamental para a operagao de uma rede neural. O diagrama em blocos da Figura
2.8 mostra o modelo de um neurdnio artificial, que forma a base para o projeto de
redes neurais artificiais. Aqui nés identificamos trés elementos basicos (HAYKIN,
2001):

1.Conjunto de sinapses ou elos de conexdo, cada uma caracterizada por um
peso ou forca propria. Especificamente, um sinal x; na entrada da sinapse j
conectada ao neurdnio k é multiplicado pelo peso sinaptico wy;, aonde k
representa 0 neurénio em questao e j representa ao terminal da entrada da
sinapse a qual o peso se refere.

2.Somador para somar os sinais de entrada, ponderados pelas respectivas
sinapses de neurdnio. Constitui um combinador linear.

3.Funcao de ativacdo para restringir a amplitude de saida de um neurdnio. A
funcdo de ativacdo é também referida como fungéo restritiva ja que restringe

(limita) o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida a um valor finito.

Tendéncia
by
(. &
Funcéo de
X, ativacéo
Sinais de< Saida
entrada . |
() — 7%,
Juncéo
« aditiva
\
Pesos
sindpticos

Figura 2.8 — Modelo de um neurénio artificial
Fonte: KAYKIN, 2001
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No modelo neural da Figura 2.8 também é apresentado uma tendéncia (bias)
aplicado externamente, representado por by. A tendéncia by € como um peso e tem o
efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcdo de ativacao.

Em termos matematicos, podemos descrever um neurdnio k escrevendo o

seguinte par de equacgoes:

u, = é W X, (2.1)
j=1

Yi = (U +b,) (2.2)

onde:
Xj S0 0s sinais de entrada;
Wij S840 0S pesos sinapticos do neurdnio k;
Uk € a saida do combinador linear devido aos sinais de entrada;
by é a tendéncia;
@(*) é a funcéo de ativacéo;

Yk € 0 sinal de saida do neur6nio.

2.9.3.3. Funcéo de ativacao

A funcdo de ativacdo define a saida de um neurbnio em termos do campo
local induzido v. Uma funcdo de ativacdo € escolhida para satisfazer algumas
especificacdes do problema que o neurdnio esta tentando resolver. Uma funcéo de
ativacdo pode ser linear ou ndo linear. Na Tabela 2.6 sdo mostrados varios
exemplos de fungdes de ativagéo existentes. As mais utilizadas s&o a degrau, linear
e log-sigméide (HAGAN, 1996). O projetista de uma RNA pode, se desejar, definir

uma funcgéo de ativacdo especifica para seu problema.



Tabela 2.6 — Exemplos de fun¢éo de ativacéo

Nome Relacao Entrada/Saida Gréfico
5 y=0 v<O ‘
egra
grad y=1 v30
5 o y=-1 v<0
egrau simétrica
grau si i y=1 v 0
Linear y=v
y=0 v<O
Linear por partes y=v O£VEl
y=1 v>1
y=- v<-1 ]
L_megr_ por partes y=v -1£VEl
simétrica
y=1 v>1 I
y=0 v<O
Linear positiva
y=v v30
1 -
Logistica =
g y 1+eV
Sigmoéide  tangente _e'-e’
hiperbélica A
Fonte: HAGAN, 1996
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2.9.3.4. Arquiteturas darede

As redes neurais sdo compostas de varios neurdnios, interligados entre si. Em
fungcdo da forma em que os neurGnios s&o interligados, as redes séo classificadas
em (HAYKIN, 2001):

Redes feedforward de camada Unica;

Redes feedforward de multiplas camadas;

Redes recorrentes.

Em uma rede neural em camadas, 0os neurbnios sdo organizados em
camadas. Numa RNA de camada Unica (ilustrado na Figura 2.9) temos uma camada
de entrada, que sdo as entradas para 0s neurdnios da camada de saida.

X1 Y1
X2 Y2
Xn Yn
Camada de Camada de
entrada neurdnios

de saida

Figura 2.9 — Exemplo de rede feedforward de camada Unica
Fonte: HAYKIN, 2001
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X1

X2

Y1

Yn

Xn

Camada de Camada de Camada de
entrada neurdnios neurdnios
ocultos de saida

Figura 2.10 — Exemplo de rede feedforward de miltiplas camadas
Fonte: HAYKIN, 2001

J4 numa rede de multiplas camadas, ilustrada na Figura 2.10, existem
camadas de neurdnios ocultas, além das camadas de entrada e saida (HAYKIN,
2001).

As redes recorrentes se diferenciam das redes feedforward quando existe
pelo menos uma realimentacdo na rede (feedback loop). Isto significa que algumas
saidas estdo ligadas as entradas. Nestas redes estdo presentes elementos de
atraso, o que faz com que a rede apresente um comportamento dinadmico n&o linear.
Redes de Elman e de Hopfield sdo exemplos de RNA recorrentes (BISHOP, 1995).
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Operadores de Saidas
atraso unitario Z

ot

-1

X1

Entradas
Xn

Figura 2.11 — Exemplo de rede recorrente
Fonte: HAYKIN, 2001

7z

A arquitetura da rede é muito importante para as capacidades de
convergéncia e generalizacdo das RNA. Existem varias técnicas que tentam
encontrar a arquitetura ideal, porém nenhuma apresenta resultados convincentes
para todas as aplicagbes (HERTZ, 1991 apud SILVA, 2003). A arquitetura ideal das
RNA’s continua sendo determinada principalmente pela experimentacdo e pela
experiéncia do projetista (ABELEM et al 1995 apud SILVA, 2003).

2.9.4. Aprendizagem

A capacidade de aprendizado € uma das caracteristicas mais importantes das
RNA. E a habilidade de adaptar-se, ajustar-se a partir de seu ambiente, de acordo
com as regras pré-estabelecidas, melhorando seu desempenho ao longo do tempo.
O treinamento é feito através de um processo interativo de ajustes aplicados a seus

pesos e tendéncia. O processo consiste basicamente na rede ser estimulada por um
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ambiente, sofrer modificagdes nos seus parametros livres como resultado desta
estimulacdo e finalmente responder de uma maneira nova ao ambiente, devido as
modificacdes ocorridas na sua estrutura interna (HAYKIN, 2001). O conhecimento
aprendido pela rede & armazenado nos arcos e nos na forma de pesos dos arcos e
tendéncia dos nds (ZHANG, 1998).

Na Figura 2.12 é apresentada algumas das regras basicas e os paradigmas
de aprendizagem. As regras de aprendizagem representam o algoritmo de
aprendizagem, ou seja, as regras para a solucdo de um problema de aprendizagem.
Ndo ha um processo de aprendizagem Uunico e cada ferramenta apresenta
vantagens especificas. Elas diferem na forma do ajuste do peso sinaptico. O
paradigma de aprendizagem se refere a um modelo do ambiente no qual a rede

neural opera.

Processo de aprendizagem

|
v v

Regras de aprendizagem Paradigmas de aprendizagem

Aprendizado supervisionado

Aprendizagem de corre¢do de erro

A
A

Aprendizado hibrido

Aprendizagem de Boltzmann

A
A

Aprendizado n&o-supervisionado

» Aprendizagem baseada em memoéria

A

Aprendizagem Hebbiana

A

Aprendizagem competitiva

A

Figura 2.12 — Classificacdo do Processo de Aprendizagem
Fonte: HAYKIN, 2001

A seguir detalham-se as redes do tipo perceptron de multiplas camadas e a
rede de funcdo de base radial que sao tipos de redes neurais utilizadas para
previsdo de demanda (ZHANG, 1998). Essas RNA foram as utilizadas no

desenvolvimento deste trabalho.



50

2.9.5. Rede neural artificial do tipo perceptron de multiplas camadas (RNA
MLP)

Tipicamente, esta arquitetura consiste de um conjunto de camadas
compostas de uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias (ou
escondidas) de unidades computacionais e uma camada de saida. Um exemplo de
uma RNA MLP de duas camadas ocultas pode ser visto na Figura 2.13. Os sinais de
entrada se propagam para frente, ou seja, da esquerda para a direita, de camada

em camada.

X1

X1

Camada Camada Camada
de entrada oculta de saida

Figura 2.13 — Exemplo de uma rede perceptron de mdltiplas camadas
Fonte: HAYKIN, 2001

A classificacdo de cada uma das camadas, de acordo com a sua posi¢ao, é:
Camada de entrada: os neurdnios propagam as informagdes de entrada para
a camada seguinte, sem que ocorram modificacoes;

Camada(s) intermediaria(s) ou escondida(s): transmitem as informacgfes por
meio de interconexdes entre as unidades de entrada e saida. Os neurbnios

dessas camadas sdo denominados unidades intermediarias ou escondidas;



51

Camada de saida: os neurbnios sdo denominados de unidades de saida,

propagam a resposta da RNA.

Para uma rede MLP com uma Unica camada, apresentando-se 0 n-€simo
valor da entrada x(n) = [xa1(n) x2(n) ... xp(n)]T, a funcao que representa o neurdnio da
camada de saida k e a funcd@o que representa 0 neurdnio da camada escondida j,

respectivamente, sdo dadas por:

v ()= &8 w, (), ()2 2.3)
j=0 4]
() =1 8 w, (s ()2 (2.9

Onde:
Xj S0 0s sinais de entrada,;
Wij S840 0S pesos sinapticos do neurdnio k (camada de saida);
wji S80 0S pesos sinapticos do neurdnio j (camada oculta);
@(*) é a funcéo de ativacéo;
h; é a saida do neurénio j da camada oculta;
Yk € a saida do neur6nio k da camada de saida;
p € o numero de neurdnios na camada de entrada;
m é o0 numero de neurdnios na camada oculta;

g é o numero de neurdnios na camada de saida;

As redes MLP tém sido aplicadas com sucesso para resolver diversos
problemas dificeis (HAYKIN, 2001; CYBENKO, 1989) e previsdo de demanda
(ZHANG, 1998), através do seu treinamento de forma supervisionada com um
algoritmo popular conhecido como algoritmo de retropropagacao de erro (error back-
propagation). Este algoritmo é baseado na regra de aprendizagem por correcédo de
erro. Este algoritmo se tornou mais popular apés a publicagédo do livro de Rumelhart
e McClelland em 1986. O processo de retropropagacéo consiste em dois passos

através da rede:



52

Propagacéo: no passo para frente (forward), onde um padrdo de atividade é
aplicado na entrada e seu efeito propaga através da rede, camada por
camada. Um conjunto de saida é produzido como a resposta real da rede.
Durante este processo 0s pesos sinapticos estao fixos.

Retropropagacdo: no passo para tras (backward) os pesos sindpticos sao
todos ajustados de acordo com uma regra de correcdo de erro.
Especificamente, a resposta real da rede é subtraida de uma resposta
desejada para produzir um sinal de erro. Este erro encontrado € entdo
propagado para trds através da rede, contra a direcdo das conexdes
sinapticas. Os pesos sinapticos sdo ajustados para fazer com que a resposta

real da rede convirja para a resposta desejada.

Esta técnica € baseada também na aprendizagem supervisionada, onde se

compara a saida real com uma desejada, comparando 0s erros para o ajuste da

O método de treinamento de rede neural utilizado nesta pesquisa foi o

meétodo Levenberg-Marquardt (LEVENBERG, 1944; MARQUARDT, 1963). Esse
treinamento consiste em um aperfeicoamento do método de Gauss-Newton, que é

uma variante do método de Newton. O método de Newton usa a informacdo da

derivada parcial de segunda ordem do indice de desempenho utilizado para corrigir

0S pesos w. Isso permite que além da informacdo do gradiente N seja usada a

informacgédo sobre a curvatura da superficie do erro (RANGANATHAN, 2008)

O método de Newton pode ser usado para resolver a equacao:
Rv(w)=0 (2.5)

Expandindo o gradiente de V em uma série de Taylor em torno dos pesos Wwo,

obtém-se:

RV (w) = RV (wo )+ (w- wo ) N2V (wo) + K (2.6)
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Desprezando-se os termos de ordem superior a 2, a solugéo da equagéao 2.6

em relacdo a Dw fornece a regra de atualizacdo de w. O resultado é dado pela

equacao 2.7 ou de forma mais geral, pela equacao 2.8.
Dw = - [R2v (w, )] *Riv (w, ) 2.7)
pw = - [y (w)] *fv (w) (2.8)

Ao desprezarem-se o0s termos de ordem superior, assumindo-se a
aproximacao quadrética para o gradiente. Embora a convergéncia seja rapida, pode
ser bastante sensivel a posicao inicial na superficie do erro, funcdo dos valores dos
pesos iniciais em wo. O indice de desempenho V pode ser definido como a soma do
quadrado do erro ei, associado ao i-ésimo padrao de treinamento da rede (equacao
2.9).

viw)=4 ew) (2.9)

Entdo, o gradiente e 0o Hessiano podem ser expressos como fungdes do

Jacobiano J (derivadas parciais) do indice de desempenho V, como:

RV (w) = 37 (w)exw) (2.10)

KAV (w) = 37 (w)x (w)+ slw), (2.11)
em que

sfw)=4 & (we (v) (212)

i=1

A avaliagdo do hessiano pode ser extremamente complexa. Para contornar
esse problema, foram propostos métodos que utilizam aproximacfes, denotados
Quasi-Newton, dentre 0s quais se situam os métodos de Gauss-Newton, e de
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Levenberg-Marquardt. No método de Gauss-Newton assume-se s(v_v)»o, entdo a

regra de atualizacdo de Newton passa a ser:
pw=-[a7 (w)xa (w)] * a7 (W) e w) (2.13)

O problema com esse método é que a matriz H :[JT(Q)J(Q)J pode néo ter

inversa. Para contornar essa situacéo, Levenberg prop6s somar a parcela nl a essa
matriz, onde mé um escalar e | € a matriz identidade, resultando na seguinte regra
de atualizagdo (HAGAN e MENHAJ, 1994):

Dw=-[37 (W) (w)+ m | a7 (w)e {w) (2.14)
A matriz |37 (w)x3(w)+ m | sempre possuira inversa (RANGANATHAN, 2008).

Apds uma atualizacdo, se o valor do indice de desempenho diminui, mdeve
ser reduzido para diminuir a influéncia do gradiente descendente. Se ao contrério, o
valor do indice de desempenho aumenta, entdo, deve-se seguir a direcdo do
gradiente descendente que é a melhor escolha e o valor de mdeve ser aumentado.

Se m tornar-se muito grande, a informagao dada pela aproximagdo H para o

hessiano ndo serd atil no célculo da atualizacdo de w. Para contornar esse
problema, Marquardt propds substituir a matriz identidade pela matriz diag[H] (matriz
diagonal de H), resultando na seguinte regra de atualizacdo (RANGANATHAN, 2008
e ROWEIS, 2008):

pw = - [37 (w)a (w) + mociaga™ (w)a (w)] 7 (w)>ex{w) (2.15)

E fundamental que o célculo da matriz JT(v_v) seja realizado de forma
eficiente. Essa matriz € formada pelo calculo dos gradientes, para cada padrédo de
treinamento apresentado a rede. Hagan e Menhaj (1994) propuseram uma
modificacdo no algoritmo de retropropagacao que permite utilizar esse algoritmo

para calcular o jacobiano.
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O método Levenberg-Marquardt pode ser resumido pelos quatro passos
seguintes:
(a) obtenha uma atribuic&o inicial de pesos;
(b) calcule uma atualizacéo dos pesos de acordo com a equacao 2.15 e avalie o

erro, propagando os padrbes na rede;
(c) se o erro aumentar desfaca a atualizacdo de w e diminua m senéo valide a

atualizacdo de w e incremente m

(d) se convergir encerre; senéo volte para (b).

2.9.6. Rede neural artificial de funcéo de base radial (RNA RBF)

As redes RBF fazem parte de uma classe de técnicas denominadas Gaussian
Potential Functions para classificagdo e aproximagéo de fungdo (HAYKIN, 2001).
Moody e Darken (1989) propuseram seu uso em um novo tipo de RNA, chamada
rede de funcdo de base radial (RBF). A principio, as redes RBF podem ser
multicamadas e terem fun¢fes de ativacdo na saida ndo-lineares. Contudo, redes
neurais RBF tém tradicionalmente sido associadas com func¢Oes radiais em uma
Unica camada escondida e fungdes de saida lineares (ORR, 1996).

A rede RBF envolve trés camadas (Figura 2.14):

na primeira camada os padrdoes de entrada sdo apresentados. Nao existem

pesos entre a primeira e a segunda camada, sendo os padrbes de entrada

repassados para 0s neuronios da segunda camada.

a segunda camada (camada escondida) tem funcao de ativacao radial. Cada

neurdnio j desta camada é responsavel pela criacdo de um campo receptivo

no espaco de entradas centrado em um vetor m, chamado de centro da
unidade radial. A unidade radial j tem ativacdo de acordo com a distancia
entre o vetor de entrada e o centro da unidade radial. Quanto mais proximos

forem os dois vetores, maior sera a ativacao do neurénio. Entre a segunda e

a terceira camadas existem pesos sinapticos.
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A terceira camada apresenta ativacdo linear. A saida da rede neural RBF (de

saida unica) para o n-ésimo (n=1,...,n,) vetor de entrada x,, que é dada por:

y(n)= & w;h, (n) (2.16)

j=0

Onde h; é a ativagdo da unidade radial j da camada escondida e w; é 0 peso
entre a unidade radial j e o neurénio de saida. A ativacao das unidades da camada
escondida é definida por uma funcéo radial. Uma fung&o radial de ativagdo comum é
a Gaussiana. Aplicando tal funcdo na unidade radial j, a ativacdo desta unidade para

0 n-ésimo vetor de entrada x é dada por:

PO 08
»
Q& O

(2.17)

na qual o determina o tamanho do campo receptivo da unidade radial j.

X1

X1

Xn

Camada Camada Camada
de entrada oculta de saida

Figura 2.14 — Exemplo de rede de fungéo de base radial
Fonte: HAYKIN, 2001

O treinamento da rede RBF requer dois estagios, ou seja, o treinamento da
camada escondida, seguido pelo treinamento da camada de saida. Para o

treinamento da camada escondida, utliza-se tipicamente um método né&o
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supervisionado, isto €, um algoritmo de agrupamento, com o intuito de ajustar os
centros de cada Gaussiana em regides onde os vetores de entrada tenderédo a se
agrupar. O treinamento da camada de saida € executado somente apds a
determinacao dos parametros das funcdes base que foi executada no treinamento
da camada escondida. A camada de saida é treinada utilizando-se do mesmo
algoritmo usado na saida da rede MLP, sendo que o conjunto de treinamento sera
formado por partes de entrada/saida (md), onde os vetores m sdo especificados

apos o treino da primeira camada (HAYKIN, 2001).

As redes de funcdo de base radial (RBF) e as perceptrons de multiplas
camadas (MLP) sdo exemplos de redes em camadas alimentadas. Ambos sé&o
aproximadores universais, entretanto, essas duas redes diferem entre si em alguns

aspectos importantes mostrados na Tabela 2.7.

Tabela 2.7 — Comparacéo entre redes neurais MLP e RBF.

MLP RBF

Possuem uma ou mais camadas Geralmente possuem apenas uma

intermediarias
N6s de camadas intermediarias e de
saida podem ter funcdes semelhantes

Entrada da funcdo de ativacdo é o
produto interno dos vetores de entrada e
de pesos

Separa padrbes
hiperplanos
Melhor em problemas complexos
Constréi aproximadores globais para
mapeamento entrada-saida

de entrada com

camada intermediaria

N6s de camadas intermediarias tém
funcdes diferentes dos nés da camada
de saida

Entrada da funcdo de ativacdo é a
distancia euclidiana entre os vetores de
entrada e 0s pesos
Separa padrdes
hiperelipsoides
Melhor em problemas bem definidos
Constréi aproximadores locais
mapeamento entrada-saida

de entrada com

para

Fonte: Adaptado de COSTA, 2006

2.10. Redes Neurais Artificiais aplicadas a previsdo de demanda

Identifica-se na literatura que redes neurais possuem um grande potencial de
utilizacdo para previsdo onde varios fatores afetam esta demanda, porém néo se

consegue identifica-los e nem maped-los. Como as redes neurais sdo um
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aproximador universal de funcéo, ela pode ser capaz de aprender o comportamento
da caracteristica desta demanda.

Muitas empresas obtiveram sucesso na utilizacdo de redes neurais para
antecipar mudangas no mercado, ao inves do uso de modelos estatisticos
tradicionais (SKAPURA, 1996). Kartalopoulos (1996) também identifica a aplicacéo
de redes neurais para predic¢ao.

PrevisGes de comportamento de sistemas complexos tem sido um dominio da
larga aplicagdo para redes neurais. Aplicacbes como previsdo de carga elétrica,
previsdo econbmica, previsbes de fendmenos fisicos e naturais, tém sido
amplamente estudados (ATIYA et al, 1999).

Num estudo em que HILL et al (1996) queriam determinar em que condi¢bes
as redes neurais forneciam uma melhor previsdo que séries temporais. Eles
concluem que, apesar dos métodos estatisticos tradicionais de séries temporais
terem um bom desempenho, muitos tém limitagdes. Primeiro, sem o conhecimento
necessario € possivel deixar de especificar a forma funcional relacionando as
varidveis dependentes e independentes e falhar na transformagcédo necessaria dos
dados. Segundo, ndo especialistas podem polarizar a geracdo de parametros do
modelo. Adicionalmente, modelos de séries temporais sdo normalmente lineares e
assim nao podem capturar comportamentos nao lineares. Outra desvantagem dos
métodos estatisticos tradicionais € que eles ndo aprendem incrementalmente com
novos dados chegando. Ao contrario, eles devem ser reestimados periodicamente.

Por que, na maioria dos casos, as redes neurais tém desempenho superior
aos modelos tradicionais? A literatura aponta muitas vantagens das redes neurais
sobre 0s métodos estatisticos tradicionais.

Redes neurais tém sido matematicamente mostradas como aproximadoras
universais de funcdo (FUNAHASHI, 1989 apud HILL et al, 1996, CYBENKO, 1989,
HORNIK et al, 1989) e seus derivados (WHITE et al, 1992 apud HILL et al, 1996).
Redes neurais sdo inerentemente ndo lineares (RUMELHART e MCCLELLAND,
1986, WASSERMAN, 1989 apud HILL et al, 1996). Eles estimam bem fun¢gbes néo
lineares e extraem elementos né&o lineares residuais. Redes neurais podem
particionar um espaco amostral e construir diferentes fungdes em diferentes porgdes
daquele espaco (WASSERMAN, 1989 apud HILL et al, 1996). Assim, redes neurais
sdo capazes de construir partes de modelos nao lineares incluindo modelos com

descontinuidades.



59

Hill et al (1996) percebeu que redes neurais, em comparagao com outros sete
métodos de previsdo, tiveram desempenho superior em previsdes mensais em
relacdo a previsdo anual. Quanto menor a periodicidade, melhor o desempenho da
rede neural. Para modelos descontinuados, o modelo de redes neurais teve
desempenho significantemente superior.

Alfares et al (2002) conclui apés um levantamento de véarios métodos de
previsdo em sua pesquisa que ha uma clara tendéncia na dire¢cado de novas técnicas
estocasticas e dinamicas de previsdo de demanda. Parece haver muito esforgco em
pesquisas em sistemas fuzzy, sistemas inteligentes e particularmente redes neurais.
Carbonneau (2008) conclui em sua pesquisa que redes neurais apresentam
resultados melhores que um modelo de regressao linear, porém sua aplicacdo deve
ser avaliada em funcdo da complexidade computacional que as RNA apresentam.
Ele também menciona que RNA séo incluidas em estudos de previsdo de demanda
em funcdo dos fabricantes considerarem a demanda uma série cadtica. Xu et al
(2003) verifica viabilidade de aplicacdo de redes RBF (Funcao de Base Radial) para
previséo de demanda.

Hill et al (1996) notam que em previsao de produtos e estoques, a incidéncia
de néo linearidade e descontinuidade é relativamente alta (LAWRENCE et al,1994
apud HILL et al, 1996). Assim, neste tipo de aplicagcéo, a utilizacdo de rede neural
pode ser altamente desejavel.

A nao linearidade é um problema que pode ser tratado convenientemente por
Redes Neurais. Se por um lado a rede neural ndo pode resolver tudo, nos casos em
gue métodos classicos de previsdo ndo conseguem resultados bons devido a néo
linearidades, a rede pode conseguir performances significativas (CALOBA et al,
2002).

Apesar de suas séries de dados possuirem caracteristicas de séries
temporais, Silva (2003) observa que as Redes Neurais Atrtificiais tém sido destaque
na previsdo por sua habilidade de aprendizado e capacidade de generalizagao,
associagao e busca paralela. Estas qualidades as tornam capazes de identificar e
assimilar as caracteristicas mais marcantes das seéries, tais como sazonalidade,
periodicidade, tendéncias, entre outras, na maioria das vezes camufladas por ruidos,
sem necessidade de laboriosos passos da formulagdo teorica, imprescindivel para
os procedimentos estatisticos.
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Estudos mostram que empresas do mercado industrial utilizam a forca de
vendas como fonte geradora da previsdo de demanda (devido a proximidade entre a
forca de vendas e o cliente) (LYNN et al, 1999). O estudo de Kahn e Mentzer (1995)
mostra que algumas empresas preferem utilizar indicadores, modelos econométricos
e regressao mdltipla.

A pesquisa também mostrou a familiaridade das empresas com as técnicas
de previsdo de demanda existentes na época. A técnica menos familiar é a utilizacdo
de redes neurais para previsdo de demanda, onde para 64% das empresas do
mercado industrial esta ferramenta ndo era familiar. O estudo também mostra que
apenas 13% utilizam a técnica de redes neurais para previsdo de demanda de
médio prazo.

Em uma pesquisa do IBF (Institute of Business Forecasting & Planning) de
1999 reportada em Jain (2000) mostra, em outra amostragem, que 1,6% das
empresas usam redes neurais como modelo de previsdo de demanda. Esta mesma
pesquisa mostra que redes neurais nao sao usadas pelas empresas de
Telecomunicagbes avaliadas. Isto nos mostra o quanto a ferramenta de redes

neurais € pouco utilizada pelas empresas.
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3. METODOLOGIA

Este capitulo aborda a metodologia de pesquisa utilizada neste trabalho e,
também, detalha as caracteristicas utilizadas dos modelos de redes neurais
artificiais aplicadas a previsdo de demanda que foram utilizados no desenvolvimento
do trabalho.

O método trata do conjunto de processos pelos quais se torna possivel
conhecer uma determinada realidade, produzir determinado objeto ou desenvolver
certos procedimentos ou comportamentos.

O método quantitativo é muito utilizado no desenvolvimento das pesquisas
descritivas, na qual se procura descobrir e classificar a relacdo entre variaveis, assim
como na investigagéo da relacdo de causalidade entre os fenébmenos causa e efeito
(OLIVEIRA, 1997). Esse método também é empregado no desenvolvimento das
pesquisas de ambito social, econémico, dentre outras, de forma a garantir a precisao
dos resultados e evita com isto distor¢cdes de andlise e interpretagdes.

Yin (1994) afirma que é possivel identificar situacbes em que todas as
estratégias de pesquisa sao relevantes, e outras situacdes em que duas estratégias
podem ser consideradas igualmente atrativas. E permitido utilizar mais de uma
estratégia em um estudo.

O método indutivo é um processo mental por intermédio do qual, partindo de
dados particulares, suficientemente constatados, infere-se uma verdade geral ou
universal, ndo contida nas partes examinadas (LAKATOS, 2001).

Ja no método dedutivo, partindo-se de véarias premissas verdadeiras, chega-
se a uma concluséao, por deducéo, que deve ser verdadeira (LAKATOS, 2001).

Alguns métodos légicos serao utilizados na pesquisa:

O principio da contradicdo informa que duas proposi¢ées contraditérias ndo
podem ser ambas falsas ou ambas verdadeiras ao mesmo tempo.

O método de reducéo ao absurdo consiste no seguinte (PINTO, 2007):

admite-se que aquilo que se quer provar € falso;

por raciocinio dedutivo, chega-se a uma conclusdo absurda, concluindo-se

entado que o que se quer provar é verdadeiro.
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Descobrir, medir, analisar, otimizar, decidir, observar os resultados e os
fendbmenos e comecar o0 ciclo novamente sdo maneiras pelas quais a tomada de
decisdo nas pesquisas deveriam ser executadas através de métodos cientificos.

De acordo com Nakano e Fleury (1996) e Villares e Nakano (1998) a
pesquisa pode ser classificada como sendo uma pesquisa quantitativa (empirica, ou
método cientifico tradicional), com o propdsito de previsdo e baseado em dados
histéricos existentes. Quantitativa por ser baseada em coleta, andlise e interpretacao
matematica de dados numéricos coletados ao longo do tempo em um sistema
existente. Este projeto de pesquisa pode ainda ser classificado segundo esses
autores como tedrico conceitual.

De acordo com Silva (2000) a pesquisa também pode ser classificada como
uma pesquisa quantitativa, onde considera que tudo pode ser quantificavel, o que
significa traduzir em nimeros opinides e informacdes para classifica-las e analisa-
las. Requer o uso de recursos e de técnicas estatisticas (percentagem, média,
moda, mediana, desvio padrdo, coeficiente de correlacdo, andlise de regressao,
etc.).

Silva (2000) define uma classificacdo pela natureza da pesquisa, onde esta
ser classificada como uma pesquisa aplicada, onde objetiva gerar conhecimentos
para aplicacdo pratica e dirigidos a solucdo de problemas especificos. Envolve
verdades e interesses locais.

Do ponto de vista de seus objetivos Gil (1991) diz que a pesquisa pode ser
classificada como uma pesquisa exploratdria, pois envolve um levantamento
bibliografico, visando tornar o problema mais explicito ou a construcéo de hipoteses.
O mesmo autor também classifica a pesquisa do ponto de vista dos procedimentos
técnicos, aonde pode ser classificada como uma pesquisa experimental que visa
através de um objeto de estudo (a demanda de equipamentos), selecionar as
variaveis que podem ser capazes de influencia-lo, definir as formas de controle e de
observacgéao dos efeitos que as variaveis produzem no objetivo.

A Figura 3.1 apresenta esquematicamente as etapas de um processo de
pesquisa segundo Bryman (1989), que sera utilizada nesta pesquisa.

As etapas de teoria-conceitos e hipéteses-diretrizes correspondem ao projeto
de pesquisa, em que a articulacao de hipoteses e diretrizes de pesquisa € o principal
objetivo. As definicbes associadas a definicdo do tema da pesquisa e a articulacdo
do problema que ira sustentar a formulacéo de hipoteses caracterizam estas fases.
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As etapas de observacgdo, coleta, andlise e conclusdo correspondem a
pesquisa que ira articular, nos niveis tedrico e pratico, as hipéteses e diretrizes
levantadas. Estas fases correspondem ao trabalho experimental, caracterizam o

teste das hipoteses e diretrizes.

_> TEORIA - CONCEITOS

v

HIPOTESES DIRETRIZES

v

OBSERVACOES COLETA DE
DADOS

v

ANALISE DOS DADOS

v

—— CONCLUSAO

Figura 3.1 — Modelo para o projeto de pesquisa
Fonte: BRYMAN (1989)

3.1. Proposta Metodoldgica para a Solugédo do Problema

Neste trabalho utilizou-se a sequéncia de abordagem sugerida por Yao e Tan
(2001), que é:

1. Pré-processamento dos dados. E a etapa de preparacdo dos dados.
Analise da periodicidade, existéncia dos dados e também valores absolutos
dos dados. Estudos mostram que é melhor normalizar os dados de entrada
para evitar problemas computacionais (LAPEDES e FARBER, 1988), para
atender as necessidades do algoritmo (SHARDA e PATIL, 1992) e para
facilitar o aprendizado da rede (SRINIVASAN et al, 1994). Redes de retro
propagacao requerem que a entrada tenha valores na faixa de zero e um.
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Desta forma, os valores dever&o ser normalizados antes de serem utilizados
nas redes (SKAPURA, 1996, PALMER et al, 2006). Weigend et al (1992)
também cita a utilizacdo da normalizagdo estatistica para uso na
normalizacdo dos dados para as RNA. A funcéo é definida no experimento.

2. Selecao das variaveis de entrada e saida. A principio, além do histérico da
demanda como varidvel de entrada, esta previsto, também, a utilizacdo de
outras variaveis de entrada para o modelo de previsdo que serdo escolhidas
durante a pesquisa. A variavel de saida sera a previsdo de demanda futura.

3. Analise de sensibilidade. Aqui sera verificado se as variaveis escolhidas ndo
possuem uma correlacdo entre si a fim de que se possa eliminar alguma,
assim reduzindo o numero de variaveis de entrada e também o
processamento computacional.

4. Organizacdo dos dados. Nesta etapa serdo analisados os dados e
organizados quais periodos serdo utilizados para o treinamento e teste, bem
como o alcance da previséo desejada.

5. Construcdo do modelo. Nesta etapa serdo definidas as caracteristicas do
modelo de rede neural utilizado no experimento. As caracteristicas serdo
discutidas na secéo 3.2.

6. POs analise. Os resultados do experimento serdo analisados em funcéo do
seu desempenho. Os critérios estao definidos na sec¢éo 3.3.

7. Recomendacdo do modelo. Concluir qual o modelo mais adequado para o

tipo de mercado experimentado.

O programa MATLAB (www.mathworks.com) foi utilizado como instrumento

computacional para a realizacdo do experimento. O MATLAB possui 0 pacote de
redes neurais, com Varias arquiteturas de rede e algoritmos de treinamento pré-
programados que facilitardo a execucédo do experimento. Nao faz parte do escopo
desta pesquisa alterar parametros que nao sejam os padrdes oferecidos pelo pacote
MATLAB.


http://www.mathworks.com
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3.2. Caracteristicas do Modelo de RNA a Serem Utilizadas no Experimento

Nesta parte do trabalho é feita uma revisdo na literatura referente as
arquiteturas e parametros para a modelagem de redes neurais artificiais aplicadas a

previséo de demanda.

3.2.1. Arquitetura darede

3.2.1.1. NUumero de camadas escondidas e n6és

O numero de camadas escondidas e de ndés € muito importante para o
sucesso da utilizacdo da rede neural. Baseado nos estudos que uma camada é
suficiente para uma RNA aproximar qualquer fungdo n&o linear complexa
(CYBENKO, 1989; HORNIK et al, 1989), muitos autores utilizam apenas uma
camada para realizar a previsdo (VALVERDE RAMIREZ et al, 2005; PALMER et al,
2006). Entretanto, uma camada requer um grande numero de ndés, o que nao é
desejavel (ZHANG, 1998).

Duas camadas podem prover mais beneficios para alguns tipos de problemas
(BARRON, 1994 apud ZHANG, 1998). Zhang (1994) concluiu que duas camadas
podem ser mais precisas do que uma camada apenas. Ele também testou mais de
duas camadas e nenhuma melhoria foi encontrada.

Quanto aos nés das camadas escondidas, Zhang (1998) relata que a maneira
mais comum de determinar seu nimero € por experimentacdo, ou tentativa e erro.

Para o caso de uma camada escondida, alguns guias praticos existem para a
determinacdo da quantidade dos n6s da camada escondida (n como sendo o
namero de nés de entrada):

“2n+1" (LIPPMANN, 1987 e HECHT-NIELSEN, 1990 apud ZHANG, 1998)

“2n* (WONG, 1991 apud ZHANG, 1998; VALVERDE RAMIREZ et al, 2005)

“n“ (TANG e FISHWICK, 1993 apud ZHANG, 1998)
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“n/2* (KANG, 1991 apud ZHANG, 1998)

Zhang (1998) diz que nenhuma destas escolhas heuristicas funciona bem
para todos os problemas. Ele ressalta que redes com o niamero de nés iguais ao
ndamero de nds de entrada relatam ter uma melhor previsdo em vérios estudos (DE
GROOT e WURTZ, 1991; SHARDA e PATIL, 1992; CHAKRABORTY et al, 1992 e
TANG e FISHWICK, 1993 apud ZHANG, 1998).

3.2.1.2. NUumero de nés de entrada

Na opinido de Zhang (1998) o numero de ndés de entrada é, provavelmente, a
varidvel de decisdo mais critica para o problema de previsdo de séries temporais, ja
gue contém a importante informacdo sobre a complexa autocorrelagdo da estrutura
dos dados de entrada. Da pesquisa, Zhang (1998) conclui que poucos ou muitos nés
de entrada podem afetar tanto a capacidade de treinamento quanto de predi¢cdo da
rede neural.

O numero de nés de entrada sera determinado durante a realizagdo do

experimento.

3.2.1.3. NUmero de n6s de saida

Zhang (1994) relata que para o problema de previsdo de séries temporais o
namero de nés de saida corresponde ao horizonte de previsdo que se deseja
estimar.

Outra possibilidade de se obter a mesma previsao é realizar a previsdo com
apenas um né de saida, representando a estimacdo do proximo periodo. Para
estimar o periodo subsequente, utiliza-se este valor como entrada e assim obtém o
periodo +2. Zhang (1994) chega a conclusdo que este método € melhor do que ter
varios nés de saida, cada um representado um periodo de estimac¢do. Ao contrério,
Weigend et al (1992) e Hill et al (1994) chegaram a conclusdo que varios nés de

saida tem um desempenho melhor do que realizar varios passos de previséo.
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3.2.1.4. Interconexao dos noés

Zhang (1998) relata em sua pesquisa que tanto para previsao, bem como em
outras aplicacBes, as redes estdo totalmente conectadas. Todos os nds estdo
conectados a todos os nés da proxima camada, com excecdo da camada de saida.

3.2.1.5. Inicializacdo dos pesos

A inicializagdo dos pesos de uma rede neural € um dos fatores relevantes
com vista ao melhor ajuste dos pesos sinapticos e limiares decorrentes do
treinamento por retropropagacédo do erro. Uma escolha inicial errada dos parametros
livres pode levar a rede a um fendbmeno conhecido como saturagdo prematura
(premature saturation) (LEE et al, 1991). Este fendbmeno refere-se a um determinado
procedimento que ocorre durante o treinamento a rede, em que o erro médio
quadratico permanece quase constante por alguns periodos de tempo durante o
processo de aprendizagem da rede, com isso, mascarando a existéncia do erro
minimo. Neste caso, o processo de aprendizagem pode ser interrompido impedindo
a busca do provavel erro minimo da funcao fazendo com que a convergéncia ocorra
prematuramente.

Uma regra muito utilizada baseia-se em inicializar uma rede com pesos
aleatdrios numericamente pequenos. A motivacao para este procedimento € que
valores absolutos muito grandes de pesos induzem os nés escondidos a serem
altamente ativos ou inativos para toda a amostra de treinamento e, entao,
indiferentes para o processo de treinamento. Outro processo recomendado de
inicializacdo néo-aleatoria é linearizar a rede, e entdo calcular 0s pesos iniciais por
meio de regressao linear. Esta estratégia torna-se vantajosa se o problema for mais
ou menos linear, entdo, a maior parte do treinamento é feita antes do ajustamento
iterativo dos pesos a ser iniciado (LEONDES, 1998).
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3.2.2. Funcgéo de ativagao

Vérios exemplos de fungdo de ativacdo foram mostrados na sec¢éo 2.9.3.3. Na
teoria, todas elas poderiam ser utilizadas. Zhang (1998) diz que as mais comumente
usadas sao as funcgdes: logistica, tangente hiperbdlica, seno e co-seno e a fungéo
linear. Entre estas, a funcao logistica é a mais comumente usada (ZHANG, 1998;
VALVERDE RAMIREZ et al, 2005).

BORS (2007) cita que para a utilizacdo de redes RBF, a fun¢do thin-plate é
indicada para previsdo de séries temporais.

A funcdo de ativacdo a ser usada sera definida durante a execucdo do

experimento.

3.2.3. Algoritmo de treinamento

Zhang (1998) relata que ndo ha um algoritmo de treinamento disponivel que
garanta a solucao 6tima global para o problema de otimizagdo néo linear. O mesmo
autor conclui em sua pesquisa que o algoritmo de retropropagacédo € o mais utilizado
pelos pesquisadores. Mas o0s parametros para o aprendizado sdo usualmente
escolhidos por experimentacdo. De Groot e Wurtz (1991) testaram varios algoritmos
de otimizacdo conhecidos, como quasi-Newton, BFGS, Levenberg-Marquardt e
métodos de gradiente conjugado e obtiveram melhoras no tempo de treinamento e
precisdo para séries temporais.

N&o ha uma férmula para definir o conjunto de treinamento e validacdo. Cada
autor realiza sua escolha baseada no modelo, nos dados e no tipo de problema que
possui. Nam e Schaefer (1995) concluem que quanto maior 0 conjunto de
treinamento, melhor é o desempenho da rede neural. A literatura mostra que a maior
parte da amostra (entre 60% a 90%) é utilizada para treinamento (DOBRZANSKI e
TRZASKA, 2004; TSENG et al, 2007; MURAT e CEYLAN, 2006; ZHANG et al,
1998). J4 h& pesquisas na utilizacdo de algoritmos para definir o melhor conjunto de
treinamento da rede neural. (REEVES E TAYLOR, 1998 e REEVES E BUSH, 2001)
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Os algoritmos de treinamento a serem utilizados serdo definidos durante o

experimento.

3.3. Avaliacéao dos Modelos

Os modelos serdo avaliados pela medida de erro de previsdo de demanda. As
medidas do erro mais utilizadas sdo (HANKE et al, 2001; CHOPRA e MEINDL,
2004):

Erro quadratico médio (Mean Square Error — MSE)
Desvio absoluto médio (Mean Absolute Deviation — MAD)

Erro absoluto médio percentual (Mean Absolute Percentage Error — MAPE)

O Erro de previsédo no periodo t (Et) € dado pela diferenca entre a previsdo para o
periodo f (Ft) e a demanda real no periodo t (Dt). Esta medida € mostrada na
equacao 3.1.

E =F-D, (3.1)
O erro médio quadréatico (MSE) mostrado na equacgdo 3.2 calcula a variancia dos

erros de previsdo e é obtido pela somatdria dos erros (Et) ao quadrado dividido pelo

namero de amostras (n) avaliadas.
138 .,
MSE, :Ea E, (3.2)

O desvio absoluto médio (MAD) é calculado pela média dos valores absolutos do
erro (Et) no periodo de amostragem (n). A equacao 3.3 mostra a formula.

18
MAD, = -a E| (3.3)

t=1
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Todas as medidas anteriores resultam em valores absolutos de erros. Também se

deve medir um erro através de valores percentuais, para assim saber se € relevante

bY

ou ndo em relacdo a grandeza que esta sendo medida. O erro absoluto médio
percentual (MAPE), mostrado na equacdo 3.4, é a medida mais utlizada e

facilmente compreendida no meio industrial.

n
]

4 [ [x100
t

%D,
MAPE, ==t
n

E,

) (3.4)

Este trabalho avaliard os modelos de previsdo estudados dentro de cada um

dos critérios anteriormente citados.

3.4.Método de Previsdo de Demanda da Empresa Fornecedora de
Equipamentos de Telecomunicagdes

A empresa estudada possui um processo para a elaboragdo da previsao de
demanda para os produtos de infra-estrutura de telecomunicac¢ées. O diagrama em
blocos esta mostrado na Figura 3.2.

Equipe de
Projetos
Equipe de .| Reunido de .| Ferramenta
Propostas Previséo de Previséo
v
Equipe de Fabrica
Vendas

Figura 3.2 — Processo de elaboracdo de previsdo de demanda da empresa
Fonte: do autor
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A reunido de previsdo de demanda ocorre mensalmente, nos primeiros dias
do més, visando ter uma visdo do més corrente, mas o foco principal é prever a
quantidade a ser fornecida a partir do proximo més. A previsdo tem um horizonte de
12 meses e é discutida no nivel agregado. Para os equipamentos estudados (ERB),
o resultado € apresentado em numero de estacdes novas e também em
transceptores (TRX).

ApOs a reunido, os dados sdo colocados na ferramenta de previsdo de
demanda, que realiza a exploséo da previsdo em mdédulos (SKU). Esta ferramenta é
desenvolvida pela empresa matriz, e considera o ciclo de vida do produto nesta
explosao, de modo que as novas versdes de modulos sejam consideradas na lista.

A fabrica recebe entdo a previsdo de demanda da ferramenta descrita acima
e coloca os dados no modulo de gestdo de demanda da sua ferramenta de ERP.
Desta forma, através do MRP, é realizada a encomenda de insumos necessarios
para a producao e atendimento das quantidades planejadas.

Conforme mostrado no diagrama em blocos da Figura 3.2, a previsdo possui
trés fontes de informacgéao:

1. Equipe de Projetos: Fornecem a informagdo do que tem que ser fornecido
num curto prazo (maximo de 6 meses). Sao consideradas as quantidades dos
projetos e instalagbes em andamento, que ja foram discutidas e acordadas
com os clientes. O grau de acerto em relacdo as quantidades é alto. O grau
de acerto em relagdo ao tempo ndo € muito bom. Esta avaliacdo é pela
experiéncia e ndo ha dados para realizar esta estatistica. A equipe de
projetos relata que este erro em relacdo ao tempo é devido as grandes
incertezas existentes no projeto, como liberacdo dos locais de instalacéo pela
operadora (quando as etapas anteriores a instalacdo sdo realizadas pela
operadora), etapas de construcao civil (influéncias do tempo e atrasos nas
obras), liberacdo do local de instalagédo do equipamento (licenca da prefeitura
e negociacao de locagdo com o proprietario do imovel).

2. Equipe de Propostas: Fornecem a informag&o do que deve ser fornecido num
curto e médio prazo (maximo de 9 meses). Pela equipe sdo consideradas as
guantidades das propostas em andamento. As operadoras consideram cada
etapa de ampliacdo das redes como um projeto novo e sempre realizam uma
consulta de preco antecipada, considerando também, quando possivel, outros
fornecedores. ApoOs o recebimento das propostas dos fornecedores, o cliente,
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de acordo com seu processo interno, decide qual ser4 o fornecedor dos
equipamentos. Para este caso, 0 grau de incerteza das quantidades é alto,
pois ou se ganha todo o projeto ou nada. Outro fator que aumenta a incerteza
na quantidade é que o projeto para a proposta é realizado com base em uma
estimativa da instalacdo. O projeto final s6 é realizado ap6s a empresa
ganhar a venda e as quantidades e configuragcdes podem mudar. Quanto ao
tempo, a incerteza também €& grande, pois além das incertezas ja
mencionadas pelos projetos, ndo esta sob dominio da empresa quanto tempo
o cliente levara para decidir a compra ou néo.

3. Equipe de vendas: Responsaveis pela previsdo de médio e longo prazo
(geralmente superior a 6 meses). Estes consideram as informacoes
mercadoldgicas, econdémicas e dos clientes para realizar suas previsées. Uma
informacdo considerada é estimar, do valor que sera investido pela
operadora, a quantidade de equipamentos ERB que serd necessaria no
futuro. O grau de acerto fica bastante a desejar, j& que € uma pura estimativa
e esta equipe ndo utiliza nenhuma ferramenta estatistica ou matemética e

nenhum método para realizar esta previsao.

Tabela 3.1 — Regras para definicdo da probabilidade de ganho de um contrato

Critério de probabilidade Probabilidade de ganho
(AW)
ldéia de negadcio. AW < 20%
Deciséo de realizar proposta; 20% < AW < 40%

Proposta entregue.

Ampliacéo de base instalada; 40% < AW < 80%
Empresa esta entre as 3 finalistas.

Carta de intencao escrita disponivel; 80% < AW =< 100%
Contrato “guarda chuva”.

Pedido de compra recebido. 100%

Fonte: Empresa em estudo.

Como as informacfes das quantidades previstas disponiveis sédo totalizadas, nédo
temos como avaliar o grau de acerto de previsdo por equipe. A totalizacdo da
previsdo € efetuada somando-se a demanda de todos 0s projetos existentes e
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prospeccdes pela probabilidade de sua ocorréncia. A probabilidade € subjetivamente
estimada pela equipe de vendas, tendo como referéncia a regra definida na Tabela
3.1. Esta regra é definida pela equipe de planejamento, e é utilizada pelas equipes

de vendas de todos os paises.
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4. DESENVOLVIMENTO

Este capitulo contempla o desenvolvimento, a implementacdo e a avaliagao
dos resultados de cada um dos modelos de previsdo construidos com redes neurais
artificiais. Descreve a definicdo das variaveis de entrada e saida, topologia das
redes neurais, bem como seus parametros.

Foram desenvolvidos 15 modelos utilizando a RNA MLP e 36 modelos
utilizando a RNA RBF.

4.1. Definicdo dos parametros das redes neurais

Nesta parte da pesquisa sao definidos os parametros utlizados para a

modelagem das redes neurais artificiais utilizadas no experimento.

4.1.1. Pré-processamento dos dados

O pré-processamento consiste na preparacdo dos dados para a utilizacdo
deles nas redes neurais. Para os dados de telecomunicacdes, foi definida a
utilizacdo da normalizacéo entre -1 e 1. Ela é realizada pela férmula a seguir.

_ 2" (p- min p) 1 4.1)
(max p- min p) '

Pn

onde:

pn — dado normalizado;

p — dado a ser normalizado;

min p — valor minimo da série a ser normalizada;

max p — valor maximo da série a ser normalizada.
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4.1.2. Selecao das variaveis de entrada

A escolha das varidveis de entrada é importante para que o modelo consiga
simular o comportamento do mercado que se esta querendo obter. Para obter uma
lista de variaveis, foi realizada uma entrevista com os vendedores da empresa em
estudo (os que realizam a previsdo de demanda atualmente). O resultado destas
entrevistas foi a lista de varidveis (Tabela 4.1) que poderiam ser utilizadas no
modelo. Com a lista das variaveis possiveis, foi feita pesquisa na internet, envio de
guestionamentos a ANATEL, IBGE, operadoras de telefonia celular. Também foi

adquirido o relatério de telefonia celular no Brasil 2007 (www.teleco.com.br). O

objetivo do trabalho é buscar dados disponiveis ao publico em geral a fim de
identificar quais variaveis estao disponiveis no periodo de amostra. O periodo de
amostra que temos € de dezembro de 2001 a setembro de 2007. Este é o periodo
gue a empresa realizou fornecimentos dos equipamentos de infra-estrutura de

telefonia celular.

Tabela 4.1 — Lista de variaveis obtida através das entrevistas.

Variavel Fonte disponivel Disponibilidade da informacéao
Numero total de assinantes de celular ANATEL SIS SMP Mensal, de jan/99 a jun/07
Numero total de assinantes pré pago ANATEL SIS SMP Mensal, de jun/02 a jun/07
Numero total de assinantes pés pago ANATEL SIS SMP Mensal, de jun/02 a jun/07
Numero total de assinantes da tecnologia
GSM ANATEL Mensal, de jun/02 a jun/07
Total ERBs ANATEL Mensal, de jun/02 a jun/07
Participacdo Mercado TIM+OI+Claro ANATEL Mensal, de abr/05 a jun/07
ARPU TELECO/operadoras  Anual e trimestral
MOU TELECO/operadoras  Anual e trimestral
SAC TELECO/operadoras  Anual e trimestral
Churn TELECO/operadoras  Anual e trimestral
Receita Liquida TELECO/operadoras  Anual e trimestral
Margem EBITDA TELECO/operadoras  Anual e trimestral
Valor de Investimento TELECO/operadoras  Anual e trimestral
Fornecimento TRX Empresa em estudo Mensal, de dez/01 a jun/07
Rendimento médio mensal IBGE Mensal, de fev/02 a jun/07
PIB Brasileiro IBGE Trimestral
Previsdo de demanda realizada pela
empresa Empresa em estudo Mensal, de jul/03 a jun/07

Fonte: do autor.


http://www.teleco.com.br
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Outras informacdes sdo usadas para realizar a previsdo de demanda da
empresa, mas estas informac¢des sao qualitativas e ndo podem ser transformadas
em variaveis para ser adicionadas no modelo. Alguns exemplos das informacdes

listadas nas entrevistas estao listados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Exemplo de informagfes qualitativas utilizadas na previsdo de demanda.
Informacé&o

Probabilidade de ocorréncia de um projeto;
Conversas e reunides com as operadoras;

Tipo do contrato de fornecimento;

Liberacéo de licencas;

Autorizacdo de constru¢ao de novos sites;
Resultado de testes de equipamento com o cliente;
Oportunidades de prospeccoes futuras;

Informativos e noticias do mercado;

Fonte: Empresa em estudo.

Para realizar a simulacéo, necessitamos de dados mensais e que preencha o
periodo de amostras do fornecimento de TRX. As varidveis com dados trimestrais
disponiveis poderiam ser utilizadas, realizando-se algum método de interpolacéo
para os meses faltantes. Esta opc¢ao foi descartada pois poderia diminuir a preciséo
da previsdo de demanda. As variaveis listadas a seguir sdo as que foram escolhidas,
pois atendiam o critério acima. As demais foram descartadas, por ndo preencher

estes requisitos.

Percentual de assinantes pds pago. Variavel calculada dividindo-se o niUmero
de assinantes pos pago pelo total de assinantes de celulares no Brasil.
Numero de assinantes da tecnologia GSM. Esta variavel é importante, pois a
empresa em estudo fornece apenas equipamentos desta tecnologia de
transmissao de celular.

Total de ERB. Total de estacfes radio base instaladas no Brasil por todas as
operadoras de celular do Brasil.

Fornecimento TRX. Total de TRX (transceptores de GSM) fornecidos pela

empresa em estudo.
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Rendimento médio mensal. Rendimento médio mensal da populacdo
brasileira. Os valores comparaveis na série toda, calculo ja considerado na

tabela fornecida pelo IBGE.

A Figura 4.1 apresenta o comportamento normalizado das 5 variaveis de
entrada definidas para o modelo a ser simulado.
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Figura 4.1 — Comportamento normalizado das cinco variaveis de entradas
Fonte: do autor

4.1.3. Selecao da variavel de saida

O resultado da simulagdo é a previsdo de demanda para o periodo t+1 da
série de dados. Para tal, a camada de saida é a variavel Fornecimento TRX.
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4.1.4. Anélise de sensibilidade

Com a conclusédo da escolha das variaveis, foi avaliada a possibilidade da
aplicacdo de uma andlise de componente principal, com o objetivo de eliminar
varidveis correlacionadas entre si. Esta medida foi descartada ap6s o0s primeiros
testes. Estes mostraram que a rede € treinada rapidamente (tempo menor que dois
segundos) com os dados das cinco variaveis escolhidas. Para a finalidade que o
experimento se propde, o tempo é considerado curto, pois a frequéncia da
simulacdo é mensal. Este critério teria que ser reavaliado, caso a aplicacao exigisse

um treinamento e simulacdo em tempo real.

4.1.5. Organizagao dos dados

Para desenvolver o treinamento e validacdo das redes neurais, € necessario
separar os dados em conjuntos de treinamento e de validacdo. O conjunto de
treinamento € usado durante o desenvolvimento do modelo de RNA. O conjunto de
validacgao é utilizado para a avaliagdo da habilidade de previsdo do modelo treinado.

Para o conjunto de dados do problema, 70% foram utilizados para
treinamento, sendo que o restante (30% dos dados) foi utilizado para a validacédo da
rede.

A previsao serd realizada para o periodo t+1 (one step-ahead forecast).
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4.1.6. Construcédo do modelo

41.6.1. Definicdo do modelo de RNA MLP

Para os modelos MLP, foram definidas as seguintes caracteristicas de rede
para a realizacdo do experimento.

A rede possui trés camadas, sendo uma de entrada, outra oculta e a camada
de saida.

A camada de entrada € composta pela série de dados histéricos de 3, 4 e 6
meses das cinco variaveis de entrada definidas. Isto nos leva a um namero de 15 a
30 nds de entrada.

A camada oculta sera composta de 14 a 30 neur6nios. Foi definido um
intervalo de 4 neurGnios entre cada experimento. Estes valores foram obtidos,
considerando fixo o nUmero de neur6nios de teste, e que abrangesse a faixa de n/2
e 2n (n como sendo o numero de nés de entrada). A funcdo de ativacdo mais
utilizada € a logistica. Como os dados de entrada possuem valores negativos, a
funcéo de ativacao definida para esta camada € a sigmoide tangente hiperbdlica.

A camada de saida € composta de um neurbnio, ou seja, a previsdao do
periodo Fui. E realizada uma previsdo um passo a frente usando um modelo de
previsdo série-paralelo (NARENDA e PARTHASARATHI, 1990). A fungédo de
ativacao definida para esta camada ¢€ a linear.

O treinamento da rede MLP é realizado com o algoritmo de Levenberg-
Marquardt (SHEPHERD, 1997). Este algoritmo de otimiza¢do néo linear possui uma
convergéncia muito rapida e é recomendada por outros autores (TAN E VAN
CAUWENBERGHE, 1999; ANCTIL E RAT, 2005). Trautwein (2004), em seu
experimento, conclui que o algoritmo de Levenberg-Marquardt teme o melhor
desempenho em tempo e na previsdo em relacdo a outros algoritmos de treinamento
disponiveis no programa MATLAB. O treinamento foi limitado a 200 épocas. Mas em
todos os treinamentos realizados, o algoritmo parou antes da época 50, quando o

erro MSE do treinamento ndo diminuia mais. Esta também é um critério de
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encerramento do treinamento pelo algoritmo de Levenberg-Marquardt do programa
MATLAB.

4.1.6.2. Definicdo do modelo de RNA RBF

A rede RBF foi simulada utilizando a rotina do MATLAB newrb. Esta rotina
cria interativamente uma rede de funcdo de base radial adicionando neurbénios a
cada interacdo, até que o valor da soma dos quadrados dos erros seja inferior ao
erro que se especifica.

A rede RBF utilizada no programa MATLAB possui a camada interna de
funcdo gaussiana definida pela equacéo 4.2. A camada de saida possui a fungéo de

transferéncia linear.

a=e" (4.2

0.0 ~ H
0.833 | +0.833

Figura 4.2 — Grafico da funcédo de transferéncia da rede RBF.
Fonte: DEMUTH e BEALE,2000

O fator distancia de centro (spread) é variado entre 0,25 a 3. Este fator faz a
funcdo gaussiana cruzar o ponto 0,5 quando a entrada da funcéo (considerando o
peso sindptico) for +/- a disténcia de centro especificada. Esta distancia foi definida
considerando que a distancia entre os valores extremos dos vetores de entrada
normalizados é 2. O gréfico da Figura 4.2 mostra o comportamento da funcéo de
transferéncia, para a distancia de centro igual a 1,0.

O ndmero maximo de neurbnios a ser criado foi definido como 200, sendo
gue o passo de cada iteragao foi definido de 2 em 2 neurénios. O MATLAB utiliza o
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erro SSE (Soma dos quadrados dos erros) como meta de treinamento. O erro
maximo (SSE) foi definido como 1e-10.

4.2. Andlise dos resultados

A andlise dos resultados é realizada em 3 etapas:

Andlise dos resultados das redes neurais MLP, escolhendo a que apresentou
melhor desempenho na validagéo;

Andlise dos resultados das redes neurais RBF, escolhendo a que apresentou
melhor desempenho na validagéo;

Comparacdo dos melhores desempenhos das redes neurais com o
desempenho da previsao atualmente executada pela empresa em estudo.

4.2.1. Resultados das redes MLP

Definidas as redes MLP, as amostras de treinamento e validagdo, séo
realizados o treinamento e a simulacdo com os dados para a comparacado dos
resultados.

Durante o treinamento, percebeu-se uma grande diferenca entre 0s
resultados, dependendo dos valores de inicializacdo dos pesos da rede. Estes séo
inicializados com valores randdémicos, a cada criagcdo da rede pelo programa
MATLAB. Cada inicializacéo faz com que o algoritmo de otimizacdo chegue a uma
solucao diferente para a mesma amostra de treinamento.

Inicialmente optou-se em escolher o menor erro médio quadratico de
treinamento como melhor solugdo do problema e com esta rede entéo, realizar a
validagcdo. Apos realizar os testes com os resultados de treinamento e simulacao,

chegou-se a conclusdo que, para a amostra selecionada, o menor erro médio

quadratico de treinamento ndo resulta no menor erro médio quadratico na validagéo.



Tabela 4.3 — Erro treinamento x Erro validacdo

Namero de
— . MSE . MSE
Indice de treinamento . épocas de L
Treinamento treinamento validagédo
1 9,039E-32 20 1,16E+06
2 1,6379E-31 16 2,18E+06
3 1,1307E-31 20 2,27E+06
4 1,9374E-31 19 2,00E+06
5 1,8615E-31 14 8,48E+05
6 1,6942E-31 11 1,54E+06
7 1,5652E-31 17 1,24E+06
8 1,2042E-31 17 2,18E+06
9 1,4285E-31 18 2,83E+06
10 2,2684E-31 16 2,32E+06
11 2,4984E-31 13 1,75E+06
12 1,5139E-31 13 2,25E+06
13 2,0828E-31 13 1,58E+06
14 3,6559E-31 14 2,22E+06
15 1,6214E-31 15 1,23E+06
16 2,6706E-31 16 2,06E+06
17 1,3701E-31 14 1,14E+06
18 1,0351E-31 18 2,31E+06
19 1,136E-31 20 2,44E+06
20 1,5992E-31 15 1,17E+06
21 2,241E-31 13 9,44E+05
22 1,8821E-31 16 1,71E+06
23 1,3092E-31 15 1,83E+06
24 1,246E-31 20 1,29E+06
25 1,4858E-31 14 2,09E+06
26 1,1064E-31 21 1,93E+06
27 1,4033E-31 21 1,43E+06
28 1,5631E-31 20 2,20E+06
29 1,1636E-31 16 1,29E+06
30 4,9559E-31 13 1,36E+06
31 1,8402E-31 18 2,47TE+06
32 1,7138E-31 14 7,38E+05
33 1,3685E-31 13 4,98E+05
34 3,6535E-31 14 2,04E+06
35 1,7938E-31 20 1,70E+06
36 1,9609E-31 21 1,37E+06
37 2,1365E-31 15 1,73E+06
38 1,8268E-31 13 2,51E+06
39 1,6E-31 17 2,11E+06
40 2,9638E-31 12 1,54E+06
41 2,8921E-31 16 2,45E+06
42 1,7857E-31 19 1,84E+06
43 2,0606E-31 13 2,05E+06
44 3,494E-31 13 8,08E+05
45 1,1838E-31 15 2,00E+06
46 2,1181E-31 20 1,89E+06
47 1,9816E-31 15 1,82E+06
48 4,0798E-31 13 1,57E+06
49 1,8773E-31 16 4,34E+05
50 2,4367E-31 20 2,07E+06

Fonte: do autor.
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Esta constatacdo pode ser observada na Tabela 4.3, onde h& a compilacéo

dos MSE de treinamento e validacéo para 50 inicializacdes randémicas diferentes da

rede MLP com 4 meses de histérico (20 entradas) e 22 neurdnios ha camada oculta.

Percebe-se que o primeiro treinamento teve o menor MSE, 9,039e-32. Porém este

treinamento obteve o oitavo menor MSE da validacdo. J& o menor MSE de

validacao, 4,34e+5, foi obtido pelo treinamento, cujo MSE € o trigésimo melhor. Em

funcdo desta constatacao, foi decidido realizar o treinamento e validagéo para todas
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as iteracOes de treinamento, escolhendo-se a rede com o menor MSE de validag&o
para a avaliacdo do desempenho final. Zhang (2004) sugere a utilizacdo de varias
inicializagGes randdmicas para a obtencédo da melhor solucéo.

Definido o critério de selecao do melhor desempenho para cada alteracdo da
rede, as simulagdes realizadas produziram os resultados que podem ser vistos na
Tabela 4.4. Os erros calculados nesta tabela sdo medidos com os dados nao

normalizados e referentes apenas ao periodo de validacao.

Tabela 4.4 — Resultados obtidos pelas redes MLP

Historico | Neurdnios |n_d|ce de
da na treinamento
para menor MSE MAD MAPE
entrada | camada MSE
darede oculta . ~
validacéo
14 32 7,48E+05| 673,07 | 158,0%
18 2 1,11E+06| 814,20 | 147,2%
3 meses 22 1 9,30E+05| 723,04 | 102,0%
26 28 7,19E+05| 669,26 | 150,1%
30 33 6,49E+05| 565,00 | 108,9%
14 10 5,30E+05| 558,16 98,9%
18 37 9,47E+05| 687,90 93,6%
4 meses 22 49 4,34E+05| 499,41 81,8%
26 26 7,90E+05| 702,32 70,7%
30 48 6,19E+05| 557,06 | 103,9%
14 26 7,40E+05| 678,51 | 202,1%
18 50 7,16E+05| 609,50 | 182,1%
6 meses 22 4 6,94E+05| 618,28 | 160,1%
26 48 3,91E+05| 534,29 | 147,5%
30 6 8,50E+05| 646,38 93,2%

Fonte: do autor.

As simulacBes (Tabela 4.4) mostram que o modelo com 6 meses de histérico
obteve o menor MSE (3,91E+05). Ja o modelo com 4 meses de histérico obteve o
menor MAPE e MAD: 81,8% e 499,41, respectivamente.

Observa-se nos resultados que ndo ha uma relagcdo entre namero de
neurdnios na camada interna e o desempenho. Para 3 meses de histérico, o melhor
desempenho (MSE) ocorreu com 30 neurbnios na camada interna. Para 4 meses de
histérico, o melhor desempenho (MSE) ocorreu com 22 neurdnios. J4 para a
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simulagcdo com 6 meses de historico, o melhor desempenho (MSE) ocorreu com 26
neuronios.

Os gréficos da Figura 4.3 mostram o comportamento da simulacdo com os
melhores desempenhos para as redes neurais MLP. A escala do grafico mostrada
esta normalizada, para proteger os dados da empresa. A validacdo da rede, e onde

séo realizadas as medi¢cOes de erro, ocorre entre os intervalos 28 a 47.
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(c) Menor MSE, 6 meses histoérico
Figura 4.3 — Grafico saida real x saida estimada das redes MLP.
Fonte: do autor

4.2.2. Resultado das redes RBF

Definidas as redes RBF, as amostras de treinamento e validacdo, é realizado

o treinamento e a simulagdo com os dados para a comparacgao dos resultados.
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O treinamento é executado pelo programa MATLAB, sendo incrementado o
namero de neurdnios até que seja atingido um SSE menor que a meta estabelecida
(no caso 1e-10). Apoés o treinamento é realizada uma simulagdo e uma medicao dos
erros. Concluido, € realizada a préxima iteracdo de treinamento e simulacgéo,
incrementando-se a distancia do centro (Spread) da rede.

Os resultados foram divididos em 3 tabelas:

Tabela 4.5: Resultado da simulagdo com 3 meses de histérico de entrada da

rede (ou seja, 15 variaveis de entrada). O melhor resultado foi obtido com a

distdncia do centro 1,50, com MSE 8,79e+5. Neste parametro também

ocorreu o melhor MAPE, 150,76%.

Tabela 4.6: Resultado da simulagdo com 4 meses de histérico de entrada da

rede (ou seja, 20 variaveis de entrada). O melhor resultado foi obtido com a

disténcia do centro 1,75, com MSE 8,28e+5. J&4 0 melhor MAPE (80,92%) foi

obtido com uma distancia do centro de 2,25.

Tabela 4.7: Resultado da simulagdo com 6 meses de histérico de entrada da

rede (ou seja, 30 variaveis de entrada). O melhor resultado foi obtido com a

distancia do centro 1,00, com MSE 9,21e+5. Com a distancia do centro em

1,50 ocorreu o melhor MAPE, de 91,15%.

Tabela 4.5 — Resultados obtidos pelas redes RBF com 3 meses de historico

Historico Distancia Nhéﬂ:%%gs
da(;:r:érgga do Centro camada MSE MAD MAPE
oculta
0,25 39 9,11E+05 803,26 300,05%
0,50 39 1,18E+06 916,63 354,80%
0,75 39 3,61E+06 1649,70 537,06%
1,00 39 7,42E+07 7841,70 1810,80%
1,25 39 1,52E+06 1022,40 309,96%
3 1,50 39 8,79E+05 702,52 150,76%
meses
1,75 39 1,23E+06 826,94 189,11%
2,00 39 1,47E+06 889,70 208,63%
2,25 39 8,16E+06 2373,10 634,66%
2,50 39 4,68E+06 1743,10 481,50%
2,75 39 1,35E+06 820,25 178,12%
3,00 39 9,79E+06 2446,20 690,68%

Fonte: do autor.
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Com a variagcdo do numero de entradas da rede RBF de 15, 20 e 30, o
namero de neurbnios atingidos para o treinamento foi praticamente o mesmo,
variando de 36 a 39.

Os gréficos da Figura 4.4 mostram o comportamento da simulacdo dos
melhores desempenhos (MSE) das redes RBF. A escala do grafico mostrada esta

normalizada, para proteger os dados da empresa.

Tabela 4.6 — Resultados obtidos pelas redes RBF com 4 meses de histérico

. NUmero
Histdrico Distancia Neurbénios
da entrada MSE MAD MAPE
do Centro camada
darede
oculta
0,25 38 1,08E+06 900,05 405,36%
0,50 38 8,58E+05 784,07 279,70%
0,75 38 8,32E+05 765,61 270,53%
1,00 38 9,57E+05 830,94 292,37%
1,25 38 2,37E+06 1286,10 413,40%
4 meses 1,50 38 8,56E+06 2575,90 696,95%
1,75 38 8,28E+05 665,26 136,93%
2,00 38 1,00E+06 743,91 148,47%
2,25 38 1,15E+06 703,52 80,92%
2,50 38 1,21E+06 746,82 91,15%
2,75 38 1,33E+06 798,05 91,08%
3,00 38 1,86E+07 3460,40 997,73%

Fonte: do autor.

Tabela 4.7 — Resultados obtidos pelas redes RBF com 6 meses de histérico

. NUmero
Histdrico Distancia Neurbénios
da entrada MSE MAD MAPE
do Centro camada
darede
oculta
0,25 36 1,07E+06 867,08 408,53%
0,50 36 9,91E+05 807,11 363,18%
0,75 36 1,14E+06 851,77 411,52%
1,00 36 9,21E+05 780,70 270,87%
1,25 36 2,55E+06 1156,60 95,00%
6 meses 1,50 36 2,55E+06 1151,40 91,15%
1,75 36 1,08E+06 711,90 107,11%
2,00 36 1,57E+06 985,53 440,12%
2,25 36 5,37E+06 1933,80 776,62%
2,50 36 1,16E+07 2868,30 1098,80%
2,75 36 1,58E+07 3350,10 1270,40%
3,00 36 1,13E+08 9200,60 3222,80%

Fonte: do autor.
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Figura 4.4 — Grafico saida real x saida estimada das redes RBF.
Fonte: do autor

4.2.3. Comparacao dos resultados obtidos com o da empresa em estudo

Nesta etapa realiza-se a comparagao entre os melhores erros entre as redes
MLP, RBF e os erros da empresa em estudo. Além do melhor MSE, a comparacédo
também foi feita com o melhor MAPE de cada tipo de rede neural.

Para poder comparar as medi¢Oes, 0s erros medidos da empresa em estudo
sdo medidos nos mesmos meses das amostras do periodo de validagéo. Os gréaficos
da Figura 4.5 (c) e Figura 4.6 (c) mostram esta amostra. Fora deste periodo nédo foi
realizado o célculo de erro.

Na Tabela 4.8 esta a comparagcdo do melhor desempenho MSE obtido com a
rede MLP, RBF e a previséo realizada pela empresa. As redes neurais obtiveram um
melhor desempenho nas 3 medidas de erro, em comparacdo ao desempenho da

previsado de demanda realizada pela empresa em estudo.
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A maior diferencga percentual ocorreu no MSE, onde a rede RNA MLP obteve
um desempenho 72% melhor que a previsao da empresa em estudo. Os indicadores
MAD e MAPE tiveram uma diferenca percentualmente menor, 37% e 13%
respectivamente.

Na Figura 4.5 esta o gréafico das trés previsdes com melhor MSE (elaborada
pela RNA MLP, RNA RBF e pela empresa em estudo). Em uma andlise visual,
percebe-se que o grafico de saida estimada pela rede neural MLP esta mais proxima

da curva da saida real (desejada).

Tabela 4.8 — Comparacdo dos modelos de RNA com a empresa em estudo — melhor MSE

Método de previsdo MSE MAD MAPE
RNA MLP 3,91E+05 534,28 147,50%
RNA RBF 8,28E+05 780,70 136,93%

Empresa em estudo 1,36E+06 846,15 155,99%

Fonte: do autor.
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Na Tabela 4.9 esta a comparacdo do desempenho das redes neurais em
relacdo a empresa em estudo. Nesta comparagdo, as redes neurais também
obtiveram melhor desempenho nos trés indicadores de erro em relagdo aos da
empresa em estudo.

A diferenca mais significativa estd no MAPE, onde as redes obtiveram um
MAPE aproximadamente 50% menor, em relacdo a previsdo da empresa em estudo.
J4 no MSE e MAD as diferencas foram percentualmente menores, 42% e 18%
respectivamente.

Na Figura 4.6 esté o gréfico das trés previsées com melhor MAPE (elaborada
pela RNA MLP, RNA RBF e pela empresa em estudo). Em uma andlise visual,
percebe-se que o grafico de saida estimada pela rede neural MLP esta mais proxima
da curva da saida real (desejada).

‘ — saida real do sisterna (desejada)

| ---- saida estimada pela reds neural T | o e

| ---- saida estimada pela reds neural

08r

06

04r

02r

D2F

04l

0B}

DaF

1 ' = 1 Ly
a 10 20 30 40 a0 60 30 60
amostras amostras

(a) Menor MAPE, rede MLP (b) Menor MAPE, rede RBF

1 - - . [ — saida real
T

- | ---- saida estimada pela empresa

o

08r

06r

04r

02r

X

oF

N2k

04

NE

LBF

T N R TR R—
amostras
(c) empresa em estudo
Figura 4.6 — Grafico saida real x saida estimada — melhor MAPE.
Fonte: do autor



Tabela 4.9 — Comparacdo dos modelos de RNA com a empresa em estudo — melhor MAPE

Método de previsdo MSE MAD MAPE
RNA MLP 7,90E+05 702,32 70,70%
RNA RBF 1,15E+06 703,52 80,92%

Empresa em estudo 1,36E+06 846,15 155,99%

Fonte: do autor.
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5. CONCLUSAO

A pesquisa realizada buscou na literatura um método de previsdo de
demanda que pudesse auxiliar na definicdo da previsdo de demanda futura de uma
empresa fornecedora de equipamentos de telecomunicagdes. Mais especificamente,
de equipamentos de transmissao para tecnologia celular GSM. Desta pesquisa
inicial, concluiu-se que o método de previsdo de demanda que utiliza redes neurais
poderia ser utilizado com vantagem sobre os outros modelos para o mercado de
telecomunicagoes.

As séries historicas utilizadas possuiam uma amostragem pequena (64
amostras), quando comparamos com outras séries utilizadas para previsbes em
outras aplicacdes, com centenas de amostras disponiveis. Esta pequena amostra €
funcdo do inicio recente da instalacdo destes equipamentos no Brasil.

Pelos resultados obtidos na pesquisa, a aplicacdo das redes neurais artificiais
para a previsdo de demanda dos equipamentos de transmissdo para tecnologia
celular GSM é promissora. Dois modelos de redes neurais foram estudados: redes
neurais MLP e redes neurais RBF.

As redes neurais MLP tém uma melhor precisédo nas previsdes, porém exigem
mais recursos computacionais para a realizacdo do treinamento.

As redes neurais RBF apresentam um rapido treinamento. Para a previsao de
demanda dos equipamentos estudados, ela ndo se mostrou tao eficiente quanto as
redes MLP.

As redes neurais podem ter seu desempenho melhorado com um projeto de
otimizagdo dos parametros de definicAo das arquiteturas das redes neurais do
MATLAB. Com algoritmos desenvolvidos manualmente, pode-se alterar outros
parametros além dos oferecidos pelo programa MATLAB para redes neurais, alem
de agregar outros algoritmos, como algoritmos evolutivos, visando melhorar o
desempenho.

Redes neuro-fuzzy também podem ser utilizadas para previsdo de demanda,
na tentativa de uma melhora de desempenho.

Revendo os objetivos especificos iniciais da pesquisa, pode-se considerar:
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a pesquisa identificou um método de previsdo de demanda que fosse
adequado ao comportamento e disponibilidade da informacédo do produto
estacdo radio base;

a pesquisa desenvolveu um modelo para o método de previsdo de demanda
escolhido para a realizagdo da previsdao de demanda de curto prazo. Nesta
pesquisa o0 método escolhido foi o0 das redes neurais artificiais;

durante a pesquisa foram selecionadas, através de entrevista, possiveis
varidveis de entrada para o modelo. Apés a listagem destas variaveis,
realizou-se a busca de dados histdricos para elas.

a pesquisa propds um modelo de previsdo de demanda para curto prazo,
comparando os resultados obtidos com o desempenho da previsdo de

demanda realizada pela empresa.

Revendo o objetivo geral pode-se considerar que:
a pesquisa estruturou e propbs a aplicacdo de um método de previsdo de
demanda mensal de equipamentos de infra-estrutura de telecomunicacoes

(estacgéo radio base).

Considerando os resultados obtidos na pesquisa, a previsdo de demanda

através de redes neurais para a demanda analisada ndo apresentou resultados

precisos. Percentualmente, os melhores MAPE obtidos foram em torno de 70 a 80%.

Mesmo com esse desempenho, o0s resultados obtidos ainda estdo melhores que a

previsao realizada pela empresa em estudo.

Apesar desses resultados, as redes neurais podem ser utilizadas para realizar

a previsdo de demanda. Considerando o sistema genérico de previsdo de demanda

apresentado na Figura 2.1, a presente ferramenta proposta seria utilizada no passo

“Tratamento estatistico dos dados de vendas”. Estes dados seriam analisados e com

base em outras informagdes, como por exemplo, dos clientes, dos concorrentes e do

mercado, a empresa poderia decidir melhor qual seria a demanda futura para fins de

planejamento de vendas, fabrica e suprimentos.

Quanto a aplicacdo pratica em uma empresa, pode-se considerar:
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uma vez treinada e definida a rede neural, sua utilizagdo € facil e rapida.
Pode-se utilizar um mdédulo para entrada dos dados e sua saida podera,
entdo, ser analisada em uma reuniéo de previsdo de demanda.

a compreensao dos dados da rede neural ndo € uma tarefa simples. Como a
rede neural € uma “caixa preta”, ndo ha como fazer uma andlise da razdo da
saida ter tal comportamento. Este fator pode gerar um desconforto na defesa
ou ndo das previsdes realizadas pela ferramenta. Na pratica, o desempenho
da previsdo de demanda da ferramenta seria o fator que influenciaria o grau
de credibilidade que os gestores teriam nesta ferramenta de previséo.

nao existe a necessidade de possuir computadores velozes para realizar a
simulacdo. Computadores mais rapidos sao necessarios na etapa de
treinamento e constru¢do do modelo.

a empresa necessitaria manter uma pessoa com conhecimento em redes
neurais artificiais para o gerenciamento da ferramenta. Isto € necessario, pois
apenas esta pessoa poderia realizar novos treinamentos e aperfeicoamentos
na rede neural. Pessoas leigas em redes neurais ndo teriam esta capacidade.

Este estudo constatou que existe pouca quantidade de pesquisa sobre a
demanda de produtos de telecomunicacdes e a demanda em negocios entre
empresas (business to business). Isto gera oportunidade para pesquisas nesta area,
na determinacdo do comportamento deste mercado o que auxiliaria no
aprimoramento das ferramentas de previsdo e até na pesquisa de outras
ferramentas de previsdo para este tipo de mercado.

Durante o desenvolvimento da presente pesquisa foram encontradas algumas
dificuldades, cuja finalidade é auxiliar trabalhos futuros:

a obtencdo de dados para a selecdo de variaveis € extremamente dificil.

Empresas nao divulgam dados a terceiros, alegando sigilo de informacéo.

Caso haja uma variavel que explique o comportamento da variavel de saida,

mas a informacao ndo é disponivel, a empresa ter4 que optar em realizar a

medicdo por conta propria, 0 que implica em custos adicionais para a

empresa.

a utilizacdo de dados (entrada) apenas disponiveis ao publico pode limitar o

desempenho de um modelo de previsdo de demanda.
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para a implantagcdo de um modelo de previsdo de demanda, a fim de auxiliar
na tomada de decisdo da demanda futura € necessario uma mudanca de
paradigma na empresa, 0 que geraria resisténcia nas pessoas para a adogao
do modelo, ndo havendo o aproveitamento dos beneficios de sua utilizacao.

pelo historico ruim da previsdo de demanda da empresa, as pessoas que
realizam a previsdo de demanda créem que a demanda nunca pode ser
prevista e é muito incerta. Este pré-conceito também geraria uma resisténcia

na implantagcéo de novas ferramentas de previséo.

Este trabalho abre a oportunidade para um futuro aprofundamento na
pesquisa de:

separar componentes de tendéncia e sazonalidade da série de dados na

tentativa de melhora do desempenho;

buscar outras varidveis de entrada que possam ser utilizadas no modelo;

aplicar modelos paralelos e maior alcance da previsao (por exemplo: t+2,

t+3);

avaliar o desempenho de outros métodos de previsdo ndo abordados neste

trabalho como, por exemplo, ajuste exponencial, Box-Jenkins.
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