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Resumo

Atualmente a previsao de demanda se tornou um desafio para os gestores de estoque devido a necessidade em
equilibrar o servico da cadeia de suprimentos através do gerenciamento da disponibilidade do material e investimento
em estoque. Este estudo propde um método alternativo para a previsao de demanda de ferroligas utilizada na producao
de agos planos da Companhia Sidertrgica Nacional, através de um cédigo computacional baseado em Redes Neurais
Artificiais (RNA). A metodologia consiste em destacar os principais fatores que modelam as redes neurais como: selecao
das variaveis, quantidade das variaveis, arquitetura da rede, treinamento e previsao de saida. O modelo apresentado foi
desenvolvido a partir da arquitetura Multi Layer Perceptron (MLP), utilizando um conjunto de dados tais como: consumo
especifico, lead time, producao mensal e anual da aciaria, estoque de seguranca, no periodo de 2014 a 2016. Os resultados
obtidos com a utilizacao das RNAs foram comparados com os valores medidos no periodo em questido e também com
um modelo previamente desenvolvido baseado em regressao multilinear. Os resultados encontrados através das RNAs
apresentaram um grau elevado de exatidao comparado com o método de regressao multilinear.
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FERROALLOY DEMAND FORECASTING MODEL USING
NEURAL NETWORKS

Abstract

Nowadays, the demand forecasting has become a challenge to stock managers due to the need to balance the service
from the supply chain through the administration of the availability of the materials and investment in stock. This study
suggests an alternative method to the demand forecasting of the ferroalloy used in the production of flat steel in Companhia
Siderurgica Nacional (CSN) through a computer code based on Artificial Neural Networks (ANN). The methodology consists
in implementing the main elements that model the neural networks, such as: selection of variables, number of variables,
network architecture, training and outflow forecasting. The model was developed using the Multi-Layer Perceptron (MLP)
concept, with a data set such as: specific intake, lead time, monthly and annual production of steel mills, safety stock, from
2014 to 2016. The obtained results with the use of the ANNs were compared to the values measured during the period
above and also to a previously developed model based on multiple linear regression. The results obtained through the
ANNSs showed a higher of predictability compared to the method of multiple linear regression.
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I INTRODUCAO

De acordo com o cenério econémico mundial, no
qual as empresas estao inseridas, as mesmas buscam cada
vez mais melhorias para garantir seu espaco no mercado.
Onde os clientes estao cada vez mais exigentes e as empresas
precisam atender as necessidades dos mesmos, e a0 mesmo
tempo reduzir custos visando manterem-se competitivas,
otimizando seus processos.

Para aperfeicoar seus processos, a previsao da
demanda é um grande desafio para os planejadores devido
as empresas visarem o equilibrio entre o investimento em
estoque e o pleno atendimento de matérias primas junto aos
processos produtivos com quantidade e prazos adequados.
Tal tarefa se torna essencial para os processos de tomada
de decisio e planejamento.

A eficcia desta administragio faz a diferenca com a
concorréncia, melhorando a qualidade, reduzindo os tempos,
diminuindo os custos, oferecendo assim, uma vantagem
competitiva para a prépria empresa.

Esta operagao determina o balanceamento criterioso
entre o custo da falta e o custo do excesso de estoque,
possibilitando uma visdo do impacto no nivel de servico.

No contexto do abastecimento de matérias primas
para uma usina siderurgica a gestao de estoques ocupa um
papel de destaque devido ao baixo tempo de reposicao,
elevado giro de estoque e elevado custo de aquisicao,
pois a compra dos mesmos na sua maioria esta atrelada a
commaodities.

Segundo Ballou [ 1], existem varias técnicas e modelos
de previsiao de demanda, tanto baseado em métodos
estatisticos quanto métodos de otimizacao. Assim, as redes
neurais artificiais (RNA) surgem como uma alternativa para
a previsao de demanda.

Como uma das principais metas do planejamento é
diminuir o impacto das incertezas relacionadas ao futuro da
empresa, o estudo de redes neurais artificiais vem sendo
objeto de varias pesquisas e contribuindo como uma valiosa
ferramenta para a previsao de demanda em varios segmentos.

As redes neurais, entretanto, possuem a vantagem de
se utilizar do histérico e de dados disponiveis no processo
e se adaptam de forma adequada a comportamentos nao
lineares das respostas. Ha um grande destaque para as
redes neurais denominadas Multi Layer Perceptrons (MLP)
devido a sua facilidade de implementacao e boa capacidade
de previsao.

Atualmente o valor de consumo de ferroligas na
Companhia Sidertrgica Nacional (CSN) gira em torno de
R$ 200 milhées por ano, com um valor aproximado de
estoque em R$ |6 milhdes por més. Com isso, o propésito
deste trabalho visa analisar se o método baseado em redes
neurais artificiais supera em eficiéncia, os métodos tradicionais
baseados em regressoes utilizando métodos estatisticos,
possibilitando ganhos na qualidade de previsao, melhora no
nivel de servico prestado aos clientes internos e maior ganho
no valor imobilizado da empresa, otimizando seus estoques.

2 MATERIAIS E METODOS

A metodologia para este trabalho consiste no
desenvolvimento de um modelo de previsao de demanda
de ferroligas por meio de redes neurais artificiais, onde os
principais fatores que devem modelar a rede neural, segundo
Setyawati et al. [2] s3o: selecao das variaveis de entrada,
quantidade de variaveis, arquitetura da rede, treinamento
e previsao da saida.

E destacada por Fish e Blodgett [3], a entrada
das variaveis, porém a preparaciao dos dados é de suma
importancia para o desempenho da rede neural. Um papel
importante na precisao € o nimero de entradas, pois
conforme Setyawati et al. [2], quanto mais treinada a rede,
maior sua precisdo. Onde o método da minimizagao do erro
conduz o algoritmo a convergir para minimos locais [4].
Com esse propésito, para que os resultados se tornem mais
confiaveis, foi realizado uma série de sec6es independentes
de treinamento, tornando resultado aquele que apresentar
menor erro de predicao.

O modelo baseado em redes neurais artificiais foi
desenvolvido baseado no algoritmo Multi Layer Perceptrons
(MLP) implementado em linguagem FORTRAN partindo
de um cédigo previamente desenvolvido no Programa de
P&s-Graduacao em Engenharia Metalurgica da Universidade
Federal Fluminense e adaptado para esta aplicagao.

2.1 Formulacao Matematica da Rede

Os pesos sinapticos w; nas redes neurais devem
ser multiplicados pelos sinais de estimulo x; e/ou sinais
oriundos dos neurdnios das camadas internas y; seguida de
combinacao linear (Equacio 1), sendo toda a informacao
desse neuronio repassada ao préximo através de uma fungao
de ativacao (Equacao 2). O neuronio genérico, j pode ser
descrito matematicamente pelas Equacoes | e 2.

3

uj=. ijl-(yivxj) (|)
1

y;=d(u;) (2)

As funcgdes de ativagao é o da tangente hiperbdlica
(Equacao 3), para os neurdnios de camadas ocultas e fungao
sigmdide (Equacgao 4), para os neurénios da camada de
entrada e saida. A cada sinal de entrada submetido a rede
neural é apresentada uma resposta desejada. O sinal de
erro (Equacao 5) é gerado apés a realizacao dos calculos
comparando o sinal de saida da rede com a resposta desejada.

¢(u;) = tanh(u;) 3)

)= )

1+ exp(—auy,)

e, =dy —p(vy) ®)
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A retropropagacao pela rede neural do sinal de
erro altera os valores dos pesos sinapticos através da regra
delta generalizada (Equacao 6). A aprendizagem da rede
neural ocorre quando o sinal do erro médio quadratico dos
neuronios de saida (Equagao 7) é minimizado a um valor
pré-definido ou anulado.

Aw(n)y=a' Awy(n=1)+1.5;.y; (6)
I

515 pIe @)
k=0

Conforme anteriormente, a rede neural utilizou
software baseado no algoritmo Perceptron de Multiplas
Camadas desenvolvida por Castro et al. [5], com a rede
neural contendo duas camadas ocultas.

Para regressao estatistica, a analise dos resultados
obtidos sao basicamente quantitativos. Atualmente este
modelo ¢ utilizado para projetar reducao de custos, nivel
de desempenho, melhoria na qualidade de atendimento.
No caso deste trabalho, a regressao multipla é similar a
regressao simples, mas utilizando de multiplas variaveis ao
mesmo tempo.

Assim defini-se o modelo de regressao linear multipla
dado pela equacao (Equagéo 8), onde Y representa a variavel
resposta, x; € x, representam as variaveis independentes e ¢
representa o erro aleatério experimental. Modelo esse de
regressao linear multipla com duas variaveis independentes
(x; e x,). Em que o termo linear é utilizado devido a equacao
(Equacao 8) ser uma fungao linear de parametros desconhecidos
By, B; € B, denominados coeficientes da regressao.

Y=P8y +px;+Bx;,+¢ (8)

A partir da defini¢ao da equacio que melhor representa
arelacao das variaveis pode-se obter a concepcao do modelo
estatistico de regressao (MER). Atualmente o método
estatistico utilizado na area de planejamento da CSN considera
como variaveis importantes para o calculo de demanda de
ferroligas o Plano Anual de Vendas e Producao (PVP), o Plano
Mensal de Producao (PMP), consumo especifico, previsao
de consumo, lead time, estoque de seguranga, estoque
inicial no més de cada matéria prima, histérico de consumo
(periodo de 6 e 3 meses) e os parametros de reposicao.

2.2 Desenvolvimento do Calculo

A escolha das variaveis de entrada é um ponto
importante para que a rede consiga atingir o objetivo proposto.

O modelo proposto de previsao de demanda visa
ser aplicado a todos os ferros ligas, aluminios e carburantes
utilizados na producdo do aco bruto da aciaria da CSN,
porém este trabalho sera testado em apenas trés materiais
selecionados de maior impacto quanto ao valor de estoque e
quanto a incerteza de demanda, sendo eles: Ferro Manganés
Alto Carbono (FeMnAC), Aluminio Gotao (Al Gotao) e
Ferro Niébio (FeNb).
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Vale ressaltar que as matérias primas FeMnAC
e Al Gotao estdo presentes na composicao quimica de
praticamente todos os graus produzidos na aciaria de planos
da CSN, e o FeNb contido apenas nos graus XXX3 e sua
principal aplicacao € em produtos microligados (aco contendo
pequenas adicbes de Ferro Nidbio e Ferro Titanio) e em
acos inoxidaveis.

As variaveis de entrada foram selecionadas a partir
das informacoes que o planejamento utiliza atualmente para
calcular o abastecimento das matérias primas.

= Plano Anual de Vendas e Producao (PVP) — variavel
que informa a producao prevista més a més baseada
no orcamento da empresa e serve para calculo de
projecoes futuras (x|), unidade: toneladas;

= Plano Mensal de Producdo (PMP) — variavel que
apresenta a producao a ser realizada no més
considerando as correcdes do PVP (x2), unidade:
toneladas;

= Consumo especifico — variavel que define o consumo
especifico de cada matéria prima de acordo com
a carteira de vendas e orcamento (x3), unidade:
kg/tonelada de aco produzida;

* Previsao de consumo — variavel calculada a partir da
carteira de vendas/nimero de corridas e consumo
especifico de cada matéria prima (x4), unidade:
toneladas;

* Lead time —tempo de reposicao das matérias primas
(producao/transporte) (x5), unidade: dias;

= Estoque de seguranca — variavel importante que
define o volume de estoque minimo operacional de
cada material sem colocar a producdo em risco (x6),
unidade: toneladas;

= Estoque inicial do més —volume de estoque inicial de
cada matéria prima no més proposto para o calculo
da demanda (x7), unidade: toneladas.

Os modelos apresentados foram testados utilizando
o mesmo conjunto de dados no periodo de janeiro/2014 a
dezembro/2016. No modelo de regressao a variavel a ser
prevista apresenta correlacdo com uma ou mais variaveis
independentes.

Os dados sao separados em conjuntos para se
desenvolver o treinamento e validacao da rede. O conjunto
de treinamento ¢é usado durante o desenvolvimento da rede
neural artificial e o conjunto de validacao no momento de
avaliagao da habilidade de previsao do modelo treinado.

Durante o treinamento o vetor de pesos € ajustado,
buscando diminuir a diferenca entre as saidas estimadas e
as desejadas até atingir o nivel de precisao desejavel [6].

Apos atingir este ponto, a rede devera ser testada
aplicando o conjunto dos dados de validacao.
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Para este trabalho foram utilizados 70% dos dados
para treinamento e 30% dos dados para validacao da rede
neural artificial.

Pode se descrever que o modelo proposto da RNA
treinada com o algoritmo back propagation é composta por
quatro camadas: camada de entrada, duas camadas ocultas
e camada de saida.

A camada de entrada ou neurénio de entrada é
composto por sete variaveis da série de dados histéricos no
periodo de janeiro/2015 a dezembro/2016. Camada oculta
com duas camadas, onde uma possui seis neurdnios e a
segunda com trés neurdnios. A camada de saida é composta
por um neurdnio (y-variavel resposta).

Importante comentar que o método estatistico
atualmente utilizado pela equipe de planejamento da CSN foi
aplicado a partir do ano de 201 | com um ganho significativo
de R$ 2,5 milhées em reducio dos estoques de ferroligas.
Com a utilizagao sistematica da nova metodologia adotada
baseada no modelo de RNA, espera-se obter ganhos
adicionais devido a um maior controle e previsibilidade da
compra das matérias primas.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Considerando que hoje a CSN apresenta um giro
de estoque de |3 vezes ao ano, considerado excelente
no ramo siderurgico, espera-se que a partir desse estudo
com a criagao de um modelo de previsao de demanda de
ferroligas utilizando rede neural MLP possa atingir um nivel
mais elevado de precisao, trazendo outras vantagens como
em relacao a tomada de decisbes estratégicas da empresa,
redugéo do valor imobilizado do estoque, garantindo também
melhor qualidade no atendimento aos clientes internos.

O estudo da rede neural artificial tem alta relevancia
para os pesquisadores de inteligéncia artificial, sendo objeto de
crescentes pesquisas e servindo como previsao de demandas
e espera-se uma maior adaptabilidade quando comparadas
a técnicas estatisticas de regressao linear.

Os resultados deste trabalho mostram que o modelo
baseado na RNA é um método alternativo viavel comparado
aos modelos tradicionais de regressao linear, devido a

Tabela |. Parametros do treinamento da RNA para cada matéria prima

versatilidade da rede neural, onde ocorrendo variagdes nos
cenarios, a rede podera ser treinada novamente para que
os pesos sinapticos sejam novamente ajustados. Uma outra
vantagem importante é que a rede pode ser ajustada
para busca de minimos e condicdes étimas locais e nao
necessariamente utilizando todos os dados histéricos para
a busca das condi¢bes étimas.

Foram criados dois conjuntos de dados para cada
uma das matérias primas em questao: um conjunto para
treinamento com dados histéricos mensais de 2 anos de
operacao e planejamento da empresa. Foram selecionadas
192 amostras de forma aleatéria para o treinamento; e outro
conjunto para validacio com 58 amostras restantes, em
épocas de treinamentos distintos. O treinamento da rede
foi realizado por matéria prima utilizando-se os parametros
conforme apresentados na Tabela |.

As medidas de dispersao da RNA encontradas no
momento de validacao da rede seguem na tabela (Tabela 2),
onde sao informados os resultados obtidos por erro médio
percentual.

Como pode se observar os resultados encontrados
pelo método RNA siao bem mais préximos daqueles
realizados nos periodos dos dados utilizados, onde os
erros se tornam quase nulos como mostra as figuras
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Figura |. Comparativo de previsao de compra calculado pela RNA e
realizada no periodo de aplicacao do modelo proposto com intervalo
de confianca de 95% para a liga FeMnAC. Fonte: Autores.

FeMnAC Al Gotao FeNb
Taxa de Aprendizagem 0,01 0,01 0,01
Constante de momento 0,8 0,8 0,8
Epocas de treinamento 2400000 2400000 2400000
Fonte: Autores.
Tabela 2. Erro médio percentual da RNA aceito para previsao de necessidade de compra para cada matéria prima
FeMnAC Al Gotao FeNb
RNA Erro médio 0,94% 0,11% 0,50%

Fonte: Autores.
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(Figuras I, 2 e 3). Conforme observado, os valores
previstos pela rede sao bem préximos e apresentam
uma consisténcia histérica com os valores realizados.
Pode-se, portanto, concluir que a previsibilidade da
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Figura 2. Previsdao de compras em comparagao a realizada durante
o periodo de utilizagao do modelo proposto para aluminio Gotao
(intervalo de confianca 95%). Fonte: Autores.
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Figura 3. Comparativo de previsao de compra e respectiva realizacao
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95%). Fonte: Autores.
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rede é excelente, no caso especifico com intervalos de
confianca acima de 95%. O que pode ser considerada
de excelente qualidade.

Na utilizacaio do MER podemos destacar que os
percentuais de erros nas previsdes de compra de FeNb
ficaram acima daqueles previstos pelo método RNA como
apresentado na figura (Figura 4).

O percentual de erro quanto mais préximo ao zero
maior sera a assertividade de previsiao da demanda de
matéria prima. Similar comportamento foi observado para
previsdes de outras matérias primas. Pode-se observar,
portanto que de forma geral, a rede apresenta uma previsao
bem mais préximas daquelas realizadas, o que permitiria
uma assertividade e, portanto, se trabalhar com cenarios
onde os custos de estoques seriam minimizados.

3.1 Cenarios Propostos

Foram levantados trés cenarios referentes a
situacoes pertinentes a realidade da empresa quanto
ao abastecimento de matérias primas para producao de
aco na aciaria.

= Cenario |: FeMnAC com produgao atual do ano de
2017, consumo especifico médio e manutencao do
estoque de seguranca considerando abastecimento
somente com matéria prima importada (lead time
90 dias);

= Cenario 2: Al Gotdo com producido mensal na sua
capacidade maxima, consumo especifico médio e
manutengao do estoque de seguranga com cobertura
de 10 dias;

= Cenario 3: FeNb considerando producao atual
do ano de 2017, consumo especifico médio e
manutencao do estoque de seguranca no minimo
operacional.

Para os cenarios propostos, utilizou-se as duas
ferramentas disponibilizadas neste estudo para se analisar
a viabilidade de tais cenarios.

Com aplicagao da RNA e MER nos cenarios
propostos chegaram-se as seguintes previsdes de
demanda conforme tabela (Tabela 3). Vale ressaltar
que os dados histéricos utilizados para os dois métodos
foram os mesmos visando se obter uma comparagao
direta entre os valores de predicao (necessidade de
compra de matérias primas).

Observa se que os cendrios propostos sao passivos
de serem praticados na empresa.

Ressaltando que de uma forma geral o ajuste do
MER é consideravel bom também sendo da mesma ordem
do modelo RNA, exceto para valores mais extremos, pois
a maioria dos dados a serem previstos possuem menor
variabilidade.
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Tabela 3. Cenarios propostos quanto a previsao de demanda de ferroligas

i Entradas
Ferroligas . . " RNA MER
Descricao Variaveis Unidade
FeMnAC PVP X1=378100 t 2348t 2370t
PMP X2=391000 t
Consumo Especifico X3=0,0021215 kg/t
Previsao consumo X4=700 t
Lead time X5=90 dias
Estoque seguranca X6=2100 t
Estoque inicial X7=429,830 t
Al gotao PVP X1=500000 t 405, 1t 402,9t
PMP X2=450000 t
Consumo Especifico X3=0,0011893 kg/t
Previsao consumo X4=400 t
Lead time X5=10 dias
Estoque seguranca X6=133 t
Estoque inicial X7=130 t
FeNb PVP X1=378100 t 6,98t 5,02t
PMP X2=391000 t
Consumo Especifico X3=0,0000247 kg/t
Previsao consumo X4=10 t
Lead time X5=5 dias
Estoque seguranca X6=2 t
Estoque inicial X7=5 t

4 CONCLUSOES

Para que se pudesse chegar ao bom desempenho da

rede neural artificial, premissas importantes levantadas na
literatura foram consideradas como a selecao das variaveis
relacionadas a demanda, montagem da arquitetura da rede
e treinamento da rede utilizando o algoritmo apropriado a
minimizagao do erro de aprendizagem.

Apos as recomendacoes, pode se observar que os
resultados obtidos foram satisfatérios levando em consideracao
que as variaveis de entrada selecionadas neste trabalho foram
importantes para o desenvolvimento da rede.

Identificou-se que o modelo RNA foi mais apropriado do
que o MER para o célculo de previsao de demanda, visto que o
erro médio da RNA foi de 0,52% contra 2,65% do MER, onde
os resultados do modelo RNA se mostraram mais préximos
aos valores realizados nos histéricos de dados, levando-se
a conclusao que previsdes de demandas e compras futuras
baseados em cenarios planejados também seriam acurados.
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I3 para |5, melhoria no atendimento aos clientes internos,
minimizacao do risco da falta de material e possivel ruptura
no processo produtivo.
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