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RESUMO

LIMA JUNIOR, F. R. Avaliacdo da adequabilidade de redes neurais artificiais e sistemas
neuro-fuzzy no apoio a predicdo de desempenho de cadeias de suprimento baseada no
SCOR®. 2016. 298 f. Tese (Doutorado) - Escola de Engenharia de Sdo Carlos, Universidade
de Séo Paulo, S&o Carlos, 2016.

Sistemas de predicao de desempenho de cadeias de suprimento sdo constituidos por indicadores
que visam estimar o desempenho da empresa-foco em decorréncia também do desempenho dos
indicadores dos fornecedores. Na literatura sdo encontrados apenas dois modelos quantitativos
(GANGA; CARPINETTI, 2011; AGAMI; SALEH; RASMY, 2014) que permitem predizer o
desempenho de cadeias de suprimento usando os indicadores do modelo SCOR® (Supply Chain
Operations Reference). Uma limitacdo de ambos modelos é a dificuldade de se ajustar ao
ambiente de uso, uma vez que sua implementagéo e atualizacdo requerem a parametrizacdo
manual de muitas regras de decisdo. Tanto o uso de redes neurais quanto de sistemas neuro-
fuzzy tém o potencial de contornar essa dificuldade por utilizarem um mecanismo de
aprendizagem que possibilita a adaptagdo ao ambiente de uso usando dados numeéricos.
Todavia, na literatura ndo sdo encontradas aplicacfes dessas técnicas no apoio a predicdo de
desempenho de cadeias de suprimento, tampouco estudos que discutam qual dessas técnicas se
mostra mais adequada para lidar com este problema. Diante disso, o objetivo desta pesquisa é
construir e a avaliar a adequabilidade de dois sistemas de predi¢cdo de desempenho, ambos
baseados nos indicadores do modelo SCOR®, mas usando alternativamente as técnicas redes
neurais e sistemas neuro-fuzzy, para apoiar a gestdo de desempenho da empresa-foco e de sua
cadeia imediata. A execucao desta pesquisa envolveu o uso de simulacdo computacional e de
testes estatisticos. Os resultados mostram que, embora ambas as técnicas apresentem
capacidade de predicdo satisfatoria, as redes neurais sdo mais adequadas em relacdo a
complexidade da definicdo da configuracdo topoldgica, enquanto os sistemas neuro-fuzzy se
sobressairam em relagdo a capacidade de predi¢do, complexidade do treinamento, quantidade
de variaveis de entrada, suporte a tomada de decisdo sob incerteza e interpretabilidade dos
dados. Outros resultados desta pesquisa estdo relacionados a identificacdo de particularidades
do processo de modelagem das técnicas avaliadas, & elaboracdo de um panorama sobre 0 uso
de técnicas quantitativas na avaliagdo de desempenho de cadeias de suprimento e a identificacdo

de algumas oportunidades de pesquisa.

Palavras-chave: Predicio de desempenho; modelo SCOR®; redes neurais artificiais; sistemas

neuro-fuzzy; gestao de cadeias de suprimento.



ABSTRACT

LIMA JUNIOR, F. R. Evaluation of the adequability of artificial neural network and
neuro-fuzzy systems to deal with supply chain performance prediction based on SCOR®.
2016. 298 f. Tese (Doutorado) - Escola de Engenharia de S&o Carlos, Universidade de Sé&o
Paulo, S&o Carlos, 2016.

Supply chain performance prediction systems are composed by indicators that aim to estimate
the performance of a focal company considering also indicators related to their suppliers. There
are two quantitative models in the literature (GANGA; CARPINETTI, 2011; AGAMI; SALEH;
RASMY, 2014) that enable to predict the supply chain performance using the indicators
proposed by the SCOR® model (Supply Chain Operations Reference). Nevertheless, there is a
drawback of both models that refers to the difficulty in adapting to the environment of use,
since implementation and updating of these models require parameterization of many decision
rules that must be done by an expert. The application of artificial neural networks as well as
neuro-fuzzy systems can overcome this drawback by using a learning mechanism that enables
the adaptation to the environment of use using numerical data on supply chain performance.
However, there are neither studies in the literature that propose the use of these techniques in
order to support supply chain performance prediction nor studies that discuss which of these
techniques seem to be more appropriate to deal with this problem. Thus, the objective of this
study is to propose and evaluate the adequability of the two types of performance prediction
systems based on the performance indicators of the SCOR® model, and both using alternatively
artificial neural networks and neuro-fuzzy systems to support performance management of a
focal company and their supply chain. The implementation of this research involved the use of
computer simulation and statistical tests. The results show that although both techniques present
a satisfactory predictive capacity, neural networks are more appropriate in relation to the
complexity of defining the topological configuration, whereas the neuro-fuzzy systems are
more adequate regarding the predictive capacity, complexity of the training, amount of input
variables, support to decision-making under uncertainty and interpretability of data. Other
results of this research refer to the identification of characteristics of the modeling process of
the evaluated techniques, as well as to the review on the use of quantitative techniques for

supply chain performance evaluation and to the identification of some research opportunities.

Keywords: Performance prediction; SCOR® model; artificial neural networks; neuro-fuzzy

systems; supply chain management.



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1 - Estrutura de uma cadeia de SUPIIMENTO .........cveveieriiieriesiesiseseee e 21
Figura 2 — Etapas e principais atividades componentes desta PeSqUISa ..........cccvevverrerivereennns 32
Figura 3 - Evolugédo da medicao de desempenho como campo do conhecimento ................... 38

Figura 4 - Relacionamento causal entre determinantes do desempenho e resultados de um
01T oo o ISR PRSP 46
Figura 5 - Estrutura de rede de uma cadeia de SUPIIMENTO ..........ccoceririrenieiiee e 48
Figura 6 - Integracdo e gestdo dos processos de negdcio ao longo de uma cadeia de
0 0 L4 =T 0] (TSP 49

Figura 7 - Modelo de gestdo de cadeia de suprimento proposto por Cooper, Lambert e Pagh

Figura 8 - Framework para andlise de sistemas de medi¢cdo de desempenho de cadeias de
0 0] L4 =T 0] (TSRS 57

Figura 9 - Etapas de uma metodologia para conducdo de benchmarking entre cadeias de

SUPTTIMEINTO . ...tttk b bbbt b et e e bbbt b b e ene i 58
Figura 10 - Principais processos de gestdo do modelo SCOR® .........cccoovvvvvvieieeeeeseeeennn, 61
Figura 11 - Organizacao hierarquica dos processos de negécio do modelo SCOR®.............. 62
Figura 12 - Métricas de avaliagdo de desempenho propostas pelo modelo SCOR®................ 64
Figura 13 - Sistema de medicdo de desempenho Preditivo ..........ccocieiiienicicie e 68
Figura 14 - Quantidade de estudos por ano de publiCagao ..........ccccvevvevieieeiecie e 73
Figura 15 - Quantidade de estudos por pais de OFigeM ........c.ccvevveiieieciiese e 73
Figura 16 - Quantidade de estudos por periddico de Origem........ccccovveerereerenereese e 75
Figura 17 - Listagem de técnicas identificadas e frequéncia de USO ..........cccocereviieienienninnns 83
Figura 18 — Abordagens utilizadas pelos modelos analisados para lidar com incerteza.......... 84
Figura 19 — Fonte dos indicadores de desempenho utilizados nos modelos analisados .......... 85

Figura 20 - Fonte dos dados para quantificacdo do desempenho da(s) cadeia(s) avaliada em

(07 Vo 0 0o (1 o TSRS 85
Figura 21 - AplicacGes reais de acordo com o setor da cadeia de suprimento..........ccccceeveeneene 86
Figura 22 - Abordagens utilizadas para validagdo dos modelos ..........c.ccoveiiviiiiiicnieieennne 87
Figura 23 - Exemplo de rede neural biologica (a) e de uma rede neural artificial (b) ............. 94
Figura 24 - Estrutura de um neurdnio DIOIOQICO. ..........cuviiiiiiiiicieeee e 97

Figura 25 - Etapas de variagdo do potencial de acdo do Neurdnio ........cccceeveverereneiesesnnnnns 98



Figura 26- Estrutura de um neurdnio artificial ............ccooeiieiiiiiieiese e 98
Figura 27 - Funcdes de ativacdo do tipo degrau bipolar (a), linear (b), logistica (c) e tangente

aTT o= oo N Tor= W (o ) USSR 100
Figura 28 - Arquitetura feedforward de camada simples (a) e feedforward de camadas

0] 1T o] Fo T (o) ISP 101
Figura 29 - Arquiteturas recorrente (a) e arquitetura reticulada (b) ......ccceovvieeieiiniieieene 102
Figura 30 - Estrutura de uma rede PMC com duas camadas intermediarias...............c.c........ 106

Figura 31 - Fluxo dos dados em uma rede PMC durante as duas fases do backpropagation.108
Figura 32 - Minimizac&o do erro quadratico médio ao longo do processo de treinamento ... 109
Figura 33 - Minimizacdo do erro quadratico médio usando o algoritmo backpropagation ...110
Figura 34 - Minimizacdo do erro quadratico médio usando o método de insercdo de termo de
MOMIEINTUIM ...ttt ettt b e e et e e e et e s be e smb e e b e e e sneesneeenneesnneenneens 117

Figura 35 - Exemplo de uma rede PMC aplicada em problemas de aproximacéo funcional 119

Figura 36 - Exemplo de uma fung&o a ser mapeada por uma rede PMC .........cccoceverirnnnnne 120
Figura 37 - Exemplo de processo de mapeamento de uma funcédo por uma rede PMC.......... 120
Figura 38 - Método de validacdo cruzada usando amostragem aleatoria..............cccccceveneen. 125
Figura 39 - Método de validacdo cruzada usando amostragem aleatoria...........cc.ccccevvvrienns 126
Figura 40 - Método de validacdo cruzada por unidade ...........cccooeveiiirinineneseseseese s 126
Figura 41 - Exemplo de pontos de minimos locais na fungao erro .........c.ccoceveevverennnnenns 128
Figura 42 - Aplicacdo de um PMC no mapeamento de uma fungao Seno.............cccccveeveneee. 129
Figura 43 - Técnica para normalizacdo das amostras usadas na rede ..........c.ccccceevvevverneennenn. 130
Figura 44 - Dominio de normalizacéo para a funcéo de ativagdo logistica...........cc.ccoevrurnnns 130
Figura 45 - Comportamento de um PMC operando em situagao de overfitting................... 131
Figura 46 - NUMero fuzzy trianQUIAr.............coveiieii i 134
Figura 47 - NUmero fuzzy trapezoidal.............c.cooveiieiieiieieccceee e 135
Figura 48 - Numero fuzzy com fungdo do tipo QauSSIaNa.........c.cerveererieieerienieesese e 135
Figura 49 - Exemplo de escala linguistica composta por numeros fuzzy triangulares ........... 136
Figura 50 — Estrutura do sistema de inferéncia proposto Mamdani e Assilian (1975) .......... 137

Figura 51 - Exemplo de regra de inferéncia das arquiteturas de Mamdani e Assilian (a) e de
Takagi € SUGENO (10) ...veiveeiieieiee b 138

Figura 52 - Exemplo de sistema de iNfEréncia ..........coovveeieiene i 139

Figura 53 - Agregacéo do conjunto fuzzy A e do conjunto B para gerar o conjunto resultante C
de acordo com os operadores produto algébrico (c), produto dréastico (d), Einstein t-

norma (e), produto Hamacher (f), minimo (g), Lukasiewicz t-norma (h), soma



drastica (i), Einstein t-conorma (j), Lukasiewic t-conorma (k), soma probabilistica

(1) € MAXIMO (M) ettt sbesrenneenes 143
Figura 54 - Exemplo de estrutura de um ANFIS.........cooo i 150
Figura 55 - Exemplo de particionamento das variaveis de entrada em um sistema ANFIS ..150
Figura 56 — Regras de inferéncia em um sistema ANFIS ... 151
Figura 57 — Representagao do funcionamento de um sistema ANFIS ... 152

Figura 58 - Modelo proposto para apoiar a predicao de desempenho de cadeias de suprimento

................................................................................................................................ 163
Figura 59 - Estrutura do sistema de predi¢do de desempenho ...........ccocvvvvveieneienc e 166
Figura 60 — Etapas de aplicacdo da técnica de validagdo cruzada na modelagem das redes
PIMIC .ottt et 170
Figura 61 — Etapas de aplicacdo da técnica de validacéo cruzada na modelagem dos sistemas
A NN | RSP 172
Figura 62 — Representagdo do particionamento do conjunto de amostras utilizado neste estudo
................................................................................................................................ 177
Figura 63 - Minimizacdo do erro quadratico médio (MSE) do modelo PMC 1..................... 180
Figura 64 - Minimizacédo do erro quadratico médio (MSE) do modelo PMC 2..................... 182
Figura 65 - Minimizacédo do erro quadratico médio (MSE) do modelo PMC 3.................... 184
Figura 66 - Minimizacédo do erro quadratico médio (MSE) do modelo PMC 4..................... 186
Figura 67 — Minimizacdo do erro quadratico médio (MSE) do modelo PMC5.................... 188
Figura 68 — Minimizacdo do erro quadratico médio (MSE) do modelo PMC6.................... 190
Figura 69 — Minimizac&o do erro quadratico médio (MSE) do modelo PMC 7.................... 192
Figura 70 — Processo de minimizagéo do erro (RMSE) do modelo ANFIS 1 ... 200
Figura 71 — Comparacdo entre os valores esperados e os valores estimados pelo modelo
ANFIS Lottt ettt e bt sr e re e 200
Figura 72 — Processo de minimizagédo do erro (RMSE) do modelo ANFIS 2 ............cccc...... 202
Figura 73 — Comparacéo entre os valores esperados e os valores estimados pelo modelo
ANFIS 2 .ottt bbbttt 203
Figura 74 — Processo de minimizagéo do erro (RMSE) do modelo ANFIS 3 ..........ccceee. 205
Figura 75 — Comparacéo entre os valores esperados e os valores estimados pelo modelo
AN NN | 1T TSR 205
Figura 76 — Processo de minimizagéo do erro (RMSE) do modelo ANFIS 4 ...................... 207

Figura 77 — Comparacéo entre os valores esperados e os valores estimados pelo modelo
ANFIS 4.ttt ae e e nnn 207



Figura 78 — Processo de minimizagéo do erro (RMSE) do modelo ANFIS 5 ..o 209
Figura 79 — Comparacéo entre os valores esperados e os valores estimados pelo modelo

ANFIS B oottt bbbt 209
Figura 80 — Processo de minimizacgéo do erro (RMSE) do modelo ANFIS 6 ..........c.c.......... 211
Figura 81 — Comparacéo entre os valores esperados e os valores estimados pelo modelo

N N | 1 PR 211
Figura 82 — Processo de minimizacgéo do erro (RMSE) do modelo ANFIS 7 .........cccoveeeee. 213
Figura 83 — Comparacéo entre os valores esperados e os valores estimados pelo modelo

AN NN | T PR 213
Figura 84 — Diagrama de influéncias entre elementos referentes aos modelos de predicéo

ANFIS ettt bttt 246
Figura 85 — Diagrama de influéncias entre elementos relativos aos modelos de predicdo PMC

................................................................................................................................ 247
Figura 86 — Base de regras ajustada do modelo de predigdo ANFIS 7 ... 252

Figura 87 — Funcdes de pertinéncia de duas variaveis do modelo ANFIS 3 apds o treinamento



LISTA DE QUADROS

Quadro 1 — Exemplos de frameworks para medicdo de desempenho organizacional.............. 40
Quadro 2 - Atributos de desempenho do modelo SCOR® ..........cccovvoveeeevceeeeceeeesereeenans 63
Quadro 3 — Modelos de avaliagdo de desempenho baseados nos indicadores do SCOR®....... 66
Quadro 4 - Resultados da busca e selecdo de modelos usando a string “supply chain
PErformance eValUAtioN .............ccocveieeii i 71
Quadro 5 — Modelos de avalia¢do de desempenho de cadeias de suprimento coletados no
SCIEBNCE DITBCT.....eiivieiecie ettt sttt e e sreenseereenneenne s 78

Quadro 6 — Modelos de avalia¢do de desempenho de cadeias de suprimento coletados no

EMEFAI.......o i 79
Quadro 7 — Modelos de avalia¢do de desempenho de cadeias de suprimento coletados no

TEEEXPIOTE ...t 79
Quadro 8 — Modelos de avalia¢do de desempenho de cadeias de suprimento coletados no

AT 00 ST RRPPR 80
Quadro 9 — Modelos de avalia¢do de desempenho de cadeias de suprimento coletados no

GOO0GIE SCNOIAT ... 81
Quadro 10 — Classificacdo dos modelos quantitativos de avaliacdo de cadeias de

SUPTIMEINTO ..ottt e et e e s e sb e et e e se e et e eabesaeesbeesseeneeareeeeas 82
Quadro 11 - Aplicagdes de redes PMC em problemas de prediGao ...........cccceoevereieicnnnine 107
Quadro 12 - Algoritmo usado durante o treinamento de uma rede PMC...........ccccccevvvieennne 115
Quadro 13 - Algoritmo usado na fase de operacdo de uma rede PMC ...........ccccooevevieiieennnne 115
Quadro 14 - Aspectos a serem definidos na modelagem de uma rede PMC..............cccuene. 122
Quadro 15 - Passos da técnica de validagao Cruzada.............ccovveieieeiinnineneesese e 124

Quadro 16 - Algoritmo do sistema de inferéncia proposto por Mamdani e Assilian (1975) .146

Quadro 17 - Algoritmo do sistema de inferéncia proposto por Takagi e Sugeno (1985)....... 146

Quadro 18 — Listagem de aplicagdes de sistemas ANFIS ... 149
Quadro 19 - Passos algoritmicos da fase de treinamento de um ANFIS.........c..ccoeviieiiennne 154
Quadro 20 - Passos algoritmicos da fase de uso de um ANFIS ... 155
Quadro 21 - Aspectos a serem definidos na modelagem de sistemas ANFIS...........c...c........ 157
Quadro 22 - Estudos comparativos envolvendo redes PMC e sistemas ANFIS .................... 161

Quadro 23 — Detalhamento das variaveis de entrada e saida do sistema de predicdo de
[0 LoT=] T o T=T o o o LSS 167



Quadro 24 — Topologias candidatas definidas para os modelos baseados em redes PMC ....174
Quadro 25 — Alternativas avaliadas para defini¢do da configuracdo topoldgica dos sistemas

Quadro 26 — Descricdo do teste t emparelnado ..........ccccveveiieiiciic e 221
Quadro 27 — Definigdes necessarias @ modelagem de sistemas de predicdo PMC e ANFIS.241
Quadro 28 — Numero de parametros adaptativos dos modelos de predi¢cdo PMC e ANFIS e
tempo consumido No ajuste destes PArAMELrOS.........cccvevveieereerieseereereseeseeieas 242
Quadro 29 — Sintese dos resultados da avaliacdo da complexidade do processo de
modelagem dos sistemas de predicdo PMC e ANFIS ........ccccoovviivviiieiinceee, 244
Quadro 30 — Sintese de algumas informac6es sobre os modelos PMC e ANFIS .................. 245

Quadro 31 — Sintese dos resultados da avaliacdo da adequabilidade dos modelos PMC e

Quadro Al — Detalhamento do indicador total cost to serve e de seus indicadores

(010] 0] 010 T<T 1 (= TP PR PP PP 282
Quadro A2 — Detalhamento do indicador return on working capital e de seus indicadores

(ol0] 1 a0 0] 0 1=T 0| (=X PRSP 283
Quadro A3 — Detalhamento do indicador cash-to-cash cycle time e de seus indicadores

(010] 0] 010 1T 1 (= OO PR PRSPPI 284
Quadro A4 — Detalhamento do indicador order fulfillment cycle time e de seus indicadores

(o00] a0 0] 0 1=] 01 (=L TR 285
Quadro A5 — Detalhamento do indicador perfect order fulfillment e de seus indicadores

(010] 0] 010 1T 1 (= TP PR PPN 286
Quadro A6 — Detalhamento do indicador overall value at risk (VAR) e de seus indicadores

(o00] 1 a0 0] 0 1=] 01 (=PTSRS 286
Quadro A7 — Detalhamento do indicador upside supply chain flexibility e de seus

INAICAAOIES COMPONENTES.......eiuieieiieteite sttt 288
Quadro A8 — Detalhamento do indicador upside supply chain adaptability e de seus

INAICAdOreS COMPONENTES......eciiiiiiieitie sttt beeennas 290
Quadro A9 — Detalhamento do indicador downside supply chain adaptability e de seus

INAICAAOIES COMPONENTES.......eiuiiieeieteite sttt sb bbb ene s 291
Quadro A10 — Detalhamento do indicador return on supply chain fixed assets e de seus

INAICAAOreS COMPONENTES......eciiiiiiie ettt e e ennas 292



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Quantidade de amostras utilizadas nos modelos de predicdo PMC............. 173
Tabela 2 - Resultados obtidos pelas topologias candidatas ao modelo PMC 1............. 179
Tabela 3 - Resultados obtidos pelas topologias candidatas ao modelo PMC 2............. 181
Tabela 4 - Resultados obtidos pelas topologias candidatas ao modelo PMC 3............. 183
Tabela 5 - Resultados obtidos pelas topologias candidatas ao modelo PMC 4............. 185
Tabela 6 - Resultados obtidos pelas topologias candidatas ao modelo PMC5............ 186
Tabela 7 - Resultados obtidos pelas topologias candidatas ao modelo PMC 6............. 188
Tabela 8 - Resultados obtidos pelas topologias candidatas ao modelo PMC 7............. 190

Tabela 9 - Sintese dos resultados da implementacdo computacional dos modelos

Tabela 10 - Resultados alcancados pelas topologias candidatas ao modelo ANFIS 1..199
Tabela 11 - Resultados alcancados pelas topologias candidatas ao modelo ANFIS 2..201
Tabela 12 - Resultados alcancados pelas topologias candidatas ao modelo ANFIS 3..204
Tabela 13 - Resultados alcancados pelas topologias candidatas ao modelo ANFIS 4..206
Tabela 14 - Resultados alcancados pelas topologias candidatas ao modelo ANFIS 5..208
Tabela 15 - Resultados alcancados pelas topologias candidatas ao modelo ANFIS 6..210
Tabela 16 - Resultados alcancados pelas topologias candidatas ao modelo ANFIS 7..212

Tabela 17- Sintese dos resultados da implementacdo computacional dos modelos

N N | SRS 214
Tabela 18 - Descricdo dos testes de hipotese realizados ..........ccoooereveieieiniscienenn 221
Tabela 19 - Resultados dos testes de predicdo do indicador total cost to serve............ 222
Tabela 20 - Resultado do teste de hipOtese L.........ccoovvvieiieii i 223
Tabela 21 - Resultado do teste de hIPOtESE 2.........coviiiiieiiiieesee e 224
Tabela 22 - Resultado do teste de hipOtese 3........ccveiieieiiineee e 224
Tabela 23 - Resultados dos testes de predi¢cdo usando os modelos PMC 2 e ANFIS 2 225
Tabela 24 - Resultado do teste de hipOtese 4..........ovevvvieieeie i 226
Tabela 25 - Resultado do teste de hIPOTESE 5.......ccoveiiiiiiieiiree e 226
Tabela 26 - Resultado do teste de NIPOTESE B..........coeririiiiiiiiieeee e 226

Tabela 27 - Resultados dos testes de predi¢do do indicador return on working
CAPITAL ... 227
Tabela 28 - Resultado do teste de NIPOTESE 7.......cceveriiiiiiirieieeee s 228



Tabela 29 - Resultado do teste de hipOtese 8.........cccvevvvieveeiiiie e 229

Tabela 30 - Resultado do teste de hIPOteSE 9.......cocviiiiiiiiiereee e 229
Tabela 31 - Resultados dos testes de predi¢édo do indicador cash-to-cash cycle time...230
Tabela 32 - Resultado do teste de hipotese 10.........cccvvveieeiiiie v 231
Tabela 33 - Resultado do teste de hipotese 11.........cccovveeiieiiiie v 231
Tabela 34 - Resultado do teste de hipOtese 12........cccceieieireniciieiee e 231
Tabela 35 - Resultados dos testes de predigéo do indicador order fulfillment cycle

L]0 LC PRSP PR PP URUPRPRRO 232
Tabela 36 - Resultado do teste de hipOtese 13.........cccovveieeii i 233
Tabela 37 - Resultado do teste de hipOtese 14........coooiivieeiinieiseee e 233
Tabela 38 - Resultado do teste de hipOtese 15........coviieieereninesere e 234
Tabela 39 - Resultados dos testes de predi¢cdo do indicador perfect order fulfillment..234
Tabela 40 - Resultado do teste de hipOtese 16.........ccovvveieeieiieieecece e 235
Tabela 41 - Resultado do teste de hIPOteSE 17........covviieieeienieesere e 236
Tabela 42 - Resultado do teste de hipOtese 18.........coovveeerineieiineee e 236
Tabela 43 - Resultados dos testes de predicdo do indicador overall value at risk......... 237
Tabela 44 - Resultado do teste de hipotese 19........cccovvveieeie i 238
Tabela 45 - Resultado do teste de hipOtese 20........cccvveeerineinene e 238
Tabela 46 - Resultado do teste de hipOtese 21........cccvveeireneeneee e 238

Tabela 47 - Resultados obtidos quanto a capacidade de predi¢do de desempenho....... 239



ANFIS
BSC

EQM

LMS
MAE
MAPE
MBE
MSE

PMC

RMSE
RNA
SCC

SCOR®

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Adaptive-Network-based Fuzzy Inference System
Balanced Scorecard

Erro Quadratico Médio

Inteligéncia Artificial

Least Mean Square (método dos minimos quadrados)
Mean Absolute Error

Mean Absolute Percentage Error

Mean Bias Error

Mean Square Error (ou erro quadratico médio)
Perceptron de Mdltiplas Camadas

indice de Correlagéo Linear

Root Mean Square Error (ou raiz do erro quadratico médio)
Redes Neurais Artificiais

Supply Chain Council

Supply Chain Operations Reference



SUMARIO

CAPITULO 1: INTRODUGAO .......oooveeveiseeeeesessesiessiesssssesesnseesssssssessssssnseneos 21
1.1 CONTEXTUALIZACAO ..o ere s sen s sesas s 21
1.2 CARACTERIZACAQO DO TEMA DE PESQUISA .....oooveveeeteeeeee e, 22
1.3 DELIMITAQAO DO PROBLEMA DEPESQUISA ... 28
14 DECLARAC}AO DO OBIETIVO.....ooi ittt 28
1.5 RELEVANCIA DA PESQUISA ...ttt e e 29
1.6 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS........ooiveveieeereieeeseeeeses s, 31
1.6.1 CaracterizaGao da PESOUISA.......cccuerurereireeiieeiesiee e eeesteeste s e sreesee e e e s e e seesneesreeeeeres 31
1.6.2 EtaPAS 08 PESGUISA .....euvervieeteiteitieteeiieie ettt sttt ettt sb bt 32
1.6.3 MateriaiS ULHIIZATO0S ........ceeiuiiieiieiice e 33
1.6.4 Procedimentos para obtencdo dos dados ...........ccveeeieerieiieiee e 33
1.6.5 Procedimentos para analise dos resultados............cccceuvvereiieieesieciee s 34
1L7ESTRUTURADA TESE ...ttt 34

CAPITULO 2: GESTAO DE DESEMPENHO DE CADEIAS DE

SUPRIMENTO ...ttt bbbt 37
2.1 BREVE HISTORICO DA MEDICAO DE DESEMPENHO .......cccccooiiiiiieiee, 37
2.2 MEDICAO DE DESEMPENHO ...ttt 39
2.3 GESTAO DE DESEMPENHO.........cooiiiiiiieceeie et 43
2.4 GESTAO DE DESEMPENHO NO CONTEXTO DE CADEIAS DE

SUPRIMENTO ..ottt e e e e et e e e nna e e e s e e s na e e e neeeannenean 47
2.4.1 Gestéo de cadeias de SUPIIMENTO.........curieierierierie st 47
2.4.2 Gestdo de desempenho baseada na avaliacdo de cadeias de suprimento ............... 54
2.4.30 MOGEI0 SCOR®. ...ttt s 60
2.5 PREDIC}AO DE DESEMPENHO.......cii et 67
2.6 MODELOS QUANTITATIVOS PARA AVALIAQAO DE DESEMPENHO DE
CADEIAS DE SUPRIMENTO ....ooiiiiiiiiiiieiensie e 70
2.6.1 Procedimentos de busca e seleco dos eStUdOS ........c.coeerereerieinenie e 70
2.6.2 Origem dos estudos analiSados...........couevrieiiniiene e 72
2.6.3 Caracteristicas doS MOAEIOS .........cccuriiiriiiiieie e 76
2.6.4 Aplicacéo e validagdo dos modelos..........cccooiiieiiiie i 86

2.6.5 Analise critica e oportunidades de PESQUISA........cceevereeiieiieieesie e 87



CAPITULO 3: MODELAGEM DE SISTEMAS INTELIGENTES.......ccecevvunae. 91

3.1 APRESENTACAO DO CAPITULO.....oooveeveeeeeeeeieeseessesiesseensesseesees s 91
3.2 BREVE HISTORICO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL .....o.cvvvrieeeeeeeeeeea, 91
3.3REDES NEURAIS ARTIFICIAIS ...ttt 94
3.3.1 0 neurGnio artifiCial ..........cociiiiiieiiee s 97
3.3.2 Arquiteturas de redes neurais artifiCials ...........c.cooeereiiriiniiieie e 101
3.3.3 Treinamento de redes neurais artifiCiaiS.........ccoovveieieniinieieee e 103
3.4 REDES PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS ......oovevereereeereeeeesnens 105
3.4.1 O método de aprendizagem backpropagation............c.ccoceererereienenniese e 107
3.4.2 O uso de redes PMC como um aproximador funcional ..............ccccceevvvriniininnnn, 118
3.4.3 Modelagem de redeS PIMIC .........ooiiiiiieie et 121
3.4.4 LimitacOes de redes neurais artifiCiaiS............covveveeieeii e 132
3.5 SISTEMAS DE INFERENCIA FUZZY ...t 133
3.5.1 Fundamentos da teoria dos CONJUNTOS TUZZY...........ccovrerieiiieieie e 133
3.5.2 Arquiteturas de sistemas de inferéncia fuzzy .........ccccocevvvvevveic i 136
3.5.3 Operacdes em sistemas de inferéncia fuzzy ...........cccooevviveiici s 140
3.5.4 LimitagOes de sistemas de INfEréncia fuzzy ...........ccocvvvvieiiieienc e 146
3.6 SISTEMAS DE INFERENCIA NEURO-FUZZY ..o 148
3.6.1 SiStEMAS ANFIS ...t 148
3.6.2 Treinamento de Sistemas ANFIS ..o 152
3.6.3 Modelagem de sistemas ANFIS ..o 155
3.6.4 LimitagOes de Sistemas ANFIS ..o 159
3.7ESTUDOS COMPARATIVOS ENTRE REDESPMCEANFIS ......ooooviiiiene 160

CAPITULO 4: MODELOS PROPOSTOS PARA PREDICAO DE

DESEMPENHO ... ..ottt e 163
4.1 APRESENTACAO DO MODELO TEORICO ..o 163
4.2 IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL DOS MODELOS BASEADOS EM

REDES PMUC ...ttt sttt sttt ne st neneens 172
4.2.1 Organizagao das @MOSIIAS .......ccuervereriirierieieiie sttt sbe st sbe e se e eneas 172
4.2.2 Definigéo das topologias candidatas aos modelos PMC ...........ccccocviiiiinieniennn, 174
4.2.3 Planejamento do processo de treinamento dos modelos PMC............ccccccvevivenee. 176

4.2.4 Resultados do treinamento e da validagdo dos modelos PMC ...........ccccocevvennne. 178



4.2.5 Sintese dos resultados da implementacdo computacional dos modelos PMC......192
4.3 IMPLEMENTAC}AO COMPUTACIONAL DOS MODELOS BASEADOS EM

N N | P SROPR 194
4.3.1 Organizagao das @MOSIIAS ........c.cvueeveieerieiieseesie e seeste e e sre e sreeaesraesre e e ans 194
4.3.2 Definicéo das topologias candidatas aos modelos ANFIS ..........c.cccccovievvenene. 194
4.3.3 Planejamento do processo de treinamento dos modelos ANFIS............cccccoeeeee. 197
4.3.4 Resultados do treinamento e da validagdo dos modelos ANFIS..............cccceeene. 198

4.3.5 Sintese dos resultados da implementacdo computacional dos modelos ANFIS ..213

CAPITULO 5: AVALIACAO DA ADEQUABILIDADE DOS MODELOS

DE PREDICAOQ ...t 217
5.1 DEFINICAO DOS PARAMETROS DE AVALIACAO........ccooveieereesreeernnnn, 217
5.2 CAPACIDADE DE PREDICAO DE DESEMPENHO .......covvivrieirieieeieeieeenens 220
5.3 COMPLEXIDADE DO PROCESSO DE MODELAGEM ......coovvveeieeieiereeeen, 240
5.4 QUANTIDADE DE VARIAVEIS DE ENTRADA ......coooiiieieeeeeeeseeeser s 244
5.5 ADEQUACAO A MUDANCAS DAS METRICAS E ALTERNATIVAS ............ 248
5.6 MODELAGEM DE INCERTEZA .....cooveiieveeeteseees s eeessessesssss s 249
5.7 INTERPRETABILIDADE DOS DADOS.........coiiiiieeieeeeeeeeeeesesees oo 250
5.8 SINTESE DAS VANTAGENS E LIMITACOES DOS MODELOS DE

PREDICAO ...ttt ettt ettt en st 255
CAPITULO 6: CONCLUSAO ......oooieeeeeeeeeeteee e 261
8.1 CONCLUSAOD ..ottt ettt sttt n et 261
6.2 DIFICULDADES ENCONTRADAS.........coooiietsesieeieeieeeeseeesesses s 266
6.3 LIMITAGOES DAPESQUISA........ooovieeeieeeeerseseenieeesiesissessesss s 266
6.4 SUGESTOES PARA PESQUISAS FUTURAS ......c.ovieeeeeeeeeeeeseeees e 267
REFERENCIAS ...ttt ssen s sn s anennes 269
APENDICE A - DETALHAMENTO DOS INDICADORES DO SCOR®.................. 281
APENDICE B — EQUACOES DAS ESTATISTICAS USADAS NESTE

ESTUDO ...ttt 293

APENDICE C — EQUACOES PARA O CALCULO DA QUANTIDADE DE
PARAMETROS ADAPTATIVOS DOS MODELOS PMC E ANFIS .....ovcovvvvr. 294



APENDICE D - RECOMENDAGCOES PARA O DESENVOLVIMENTO DE
SISTEMAS DE PREDICAQO DE DESEMPENHO PMC.....ccooviueeeerereeeieeieeeeeen.
APENDICE E - RECOMENDACOES PARA O DESENVOLVIMENTO DE
SISTEMAS DE PREDICAO DE DESEMPENHO ANFIS






21

(apitulo 1

4

INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Uma cadeia de suprimento (ou supply chain) pode ser vista como um conjunto de
processos de negdcio integrados, que compreende todas as atividades associadas ao fluxo
e a transformacéo de bens, desde o estagio de matéria-prima até a entrega do produto final
ao consumidor (BEAMON, 1999; HANDFIELD; NICHOLS, 1999). Uma cadeia de
suprimento ndo inclui apenas fabricantes e fornecedores, mas também engloba
transportadoras, armazéns, varejistas e clientes. Conforme ilustra a Figura 1, enquanto
uma cadeia interna se refere ao fluxo de materiais e informacgdes entre departamentos,
células ou setores de operacdo dentro da propria empresa, uma cadeia imediata
compreende os fornecedores e clientes imediatos, chamados de elos de primeiro nivel ou
primeira camada. J& a cadeia total se refere a todas as cadeias imediatas que compdem
um determinado setor industrial ou de servigos, podendo envolver os elos de segunda
camada (os fornecedores de fornecedores ou os clientes de clientes), bem como outros
elos de camadas superiores (SLACK, 2002).

Figura 1 - Estrutura de uma cadeia de suprimento

Cadeia Total

ememmmmmmm e s SHEEI e

Cadeia Imediata

L L L T T

Cadeia Interna

4 .

Logistica Marketing Q

Produgio P&D @ \’49
* @ @ @ S

Fornecedor Fornecedor . Consumidor
2° Nivel 1° Nivel Empresa Foco Distribuidor Final
Fluxo de Material »
-< Fluxo de informagédo

Fonte: Proposto pelo autor com base em Slack (2002).

De acordo com Mentzer et al. (2001), a gestdo de uma cadeia de suprimento
consiste na coordenacdo estratégica e sistémica das funcdes de negdcio tradicionais e de
acOes taticas numa companhia e atraves de seus negdcios ao longo da cadeia, com o
propdsito de aprimorar o desempenho de longo prazo das companhias individualmente e
da cadeia de suprimento como um todo. A gestdo de cadeias de suprimento envolve o
gerenciamento estratégico dos fluxos de bens, servicos, financas e informacdes, bem
como das relagdes entre as empresas. No ambiente de cadeias de suprimento, a gestéo

colaborativa tende a criar um efeito de sinergia, no qual a cadeia inteira passa a ser mais
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efetiva do que a soma de suas partes individuais. Por isso, cabe as empresas criar
mecanismos de coordenagdo visando estabelecer estratégias de gestdo que promovam a
melhoria sistémica do desempenho da cadeia (MENTZER et al., 2001; ESTAMPE et al.,
2013; SHAFIEE; LOTFI; SALEH, 2014).

Diversos estudos da literatura académica vém destacando a importancia de se
quantificar o desempenho de cadeias de suprimento para apoiar o planejamento de
praticas de gestdo e avaliar os resultados alcancados apds a implantacdo destas
(MARCHAND; RAYMOND, 2008; NUDURUPATI et al., 2011). A avaliagdo de
desempenho de cadeias de suprimento envolve muitos atores que cooperam para alcancar
determinados objetivos estratégicos e logisticos, por isso requer a ado¢do de indicadores
relacionados a seus processos intra e inter organizacionais (LAPIDE, 2000; CHAN; Ql,
2003). Além disso, sdo requeridas informacdes de desempenho atualizadas, integradas,
dindmicas e acessiveis, na tentativa de garantir uma tomada de decisao agil e promover
um estilo de gestéo proativa (NUDURUPATI; BITITCI, 2005).

1.2 CARACTERIZACAO DO TEMA DE PESQUISA
Na literatura relacionada a gestao de desempenho de cadeias de suprimento podem
ser encontrados varios estudos que propdem modelos de apoio a avaliacao de desempenho
usando abordagens qualitativas (GUNASEKARAN; PATE; TIRTIROGLU, 2001,
SARODE; SUNNAPWAR,; KHODKE, 2008) e guantitativas
(THEERANUPHATTANA; TANG, 2008; GANGA; CARPINETTI, 2011; AGAMI;
SALEH; RASMY, 2014). Também héa estudos que apresentam revisfes sistematicas das
abordagens existentes (AKYUZ; ERKAN, 2010; BALFAQIH et al., 2016), discussoes
sobre o0s indicadores usados no processo de avaliacio (BEAMON, 1999;
GUNASEKARAN; PATE; TIRTIROGLU, 2001; SHEPHERD; GUNTER, 2006;
CUTHBERTSON; PIOTROWICZ, 2011) ou anélises de alguns modelos de avaliacdo de
desempenho existentes (KO, TIWARI; MEHNEN, 2010; ESTAMPE et al., 2013). A
partir da reviséo de dezenas de estudos encontrados na literatura, foram identificadas as
seguintes caracteristicas relativas aos modelos quantitativos de avaliacdo de desempenho
de cadeias de suprimento:
i. Uso de diferentes tipos de técnicas quantitativas: As técnicas quantitativas
usadas no desenvolvimento de novos modelos incluem métodos de tomada de
decisdo multicritério, de programacdo matematica, de simulagdo, técnicas

estatisticas e de inteligéncia artificial. A aplicacdo de técnicas quantitativas a
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avaliacao de desempenho de cadeias de suprimento permite estimar o desempenho
de uma ou mais cadeias de suprimento por meio da sintese dos valores obtidos em
cada uma das métricas de desempenho adotadas. Algumas destas técnicas, como
AHP - Analytic Hierarchy Process (CHO et al. 2012) e ANP - Analytic Network
Process (YANG, 2012), também possibilitam atribuir niveis de importancia
relativa (pesos) aos indicadores, que determinam o quanto estes contribuem para
0 desempenho global de uma dada cadeia de suprimento;

. Avaliacdo de desempenho frequentemente restrita a cadeia imediata: Devido

a dificuldade de se obter informacdes que possibilitem avaliar o desempenho de
todos os elos que compdem uma determinada cadeia de suprimento, a maioria dos
modelos quantitativos atuais s&o delimitados a cadeia de suprimento imediata, ou
seja, avaliam o desempenho da empresa-foco e de seus clientes e fornecedores de
primeira camada, sob a perspectiva da empresa-foco (BERRAH; CLIVILLE,
2007; YEH; CHEN; CHI, 2007; THEERANUPHATTANA; TANG, 2008;
OLUGU; WONG, 2012; BEHROUZI; WONG, 2013; VINODH et al., 2013;
ARIF-UZ-ZAMAN, AHSAN, 2014). Com uma frequéncia menor, ha alguns
estudos que consideram quatro ou mais elos (BAS, 2013, FATTAHI;
NOOKABADI; KADIVAR, 2013, TAVANA et al., 2013, MIRHEDAYATIAN;
AZADI; SAEN, 2014);

.Validacdo do modelo baseada somente na analise ou comparacdo dos

resultados: A maioria dos estudos que propde modelos quantitativos de avalia¢do
de desempenho de cadeias de suprimento se limita a apresentar os resultados da
aplicacdo em casos reais ou simulados, sem utilizar um método especifico para
validar o modelo proposto. Menos frequentemente, ha modelos que séo validados
utilizando técnicas estatisticas (KUMAR; BANERJEE, 2014), métodos de anélise
de sensibilidade (GONG, 2008; HAGHIGHI; TORABI; GHASEMI, 2016) e
comparagdo dos resultados com dados reais (HALMAN; VOORDIK, 2012;
KHAMSEH; ZAHMATKESH, 2015) ou com os resultados fornecidos por outras
técnicas (YEH; CHEN; CHI, 2007; XIYAO; HANKUN, 2015). Nao foram
encontrados estudos que avaliem a adequacao de técnicas quantitativas especificas
quando aplicadas no apoio a avaliagdo ou a predicdo de desempenho de cadeias
de suprimento, de modo a analisar o alinhamento entre as caracteristicas da técnica

adotada e os requisitos do dominio de problema em questéo;
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iv. Indicadores de desempenho definidos a partir da literatura académica, da
opinidao de especialistas e de outros modelos: Os modelos da literatura
predominantemente adotam indicadores de desempenho operacionais e / ou
estratégicos baseando-se principalmente em outros estudos relacionados. Ha
também modelos que selecionam os indicadores a partir da opinido de
especialistas (TAVANA et al., 2013; SHAFIEE; LOTFI; SALEH, 2014),
geralmente funcionarios de empresas ou académicos. Com menor frequéncia,
existem modelos que utilizam indicadores de desempenho do Balaced Scorecard
(FAN et al., 2013; HAGHIGHI; TORABI; GHASEMI, 2016), que ¢ um modelo
criado para apoiar a avaliagio de desempenho intraorganizacional, e do SCOR®—
Supply Chain Operations Reference (GANGA; CARPINETTI, 2011; AGAMI;
SALEH; RASMY, 2014; BUKHORI et al., 2015; ABOLGHASEMI et al., 2015),
um modelo de referéncia mundialmente usado para apoiar a gestao, a avaliacéo e
a comparacao de cadeias de suprimento.

O desdobramento dos indicadores de desempenho do modelo SCOR® torna
possivel analisar o desempenho dos processos de planejamento, abastecimento, producéo,
entrega e retorno, ao longo dos elos de uma ou mais cadeias de suprimento. Ademais,
nesse modelo, o relacionamento entre os indicadores de tendéncia e de resultado é
explicitado quantitativamente, tornando possivel a realizacdo da predicdo de
desempenho, ou seja, um diagnostico prospectivo dos valores dos indicadores de
resultado. O uso dos indicadores do SCOR® também possibilita a realizacdo de
benchmarking em nivel mundial entre cadeias de suprimento usando a base de
benchmarking SCORmark, o que auxilia as empresas na implementacdo de mudancgas que
levem a melhorias significativas nos seus produtos e processos, e consequentemente nos
seus resultados de desempenho da cadeia (SHEPHERD; GUNTER, 2006;
UNAHABHOKHA; PLATTS; TAN, 2007; APICS, 2016). Apesar de existirem varios
beneficios decorrentes da adogéo dos indicadores de desempenho do modelo SCOR®, a
maioria dos modelos quantitativos de avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimento
utilizam um conjunto singular de indicadores, fazendo com que estes ndo sejam
compativeis para comparar os valores de desempenho alcangados com outras cadeias de
suprimento em bases de benchmarking em nivel mundial.

Dentre 93 estudos que propdem abordagens quantitativas para a avaliacdo de
desempenho de cadeias de suprimento, somente 15 usam os indicadores do SCOR®.

Entretanto, uma limitagdo que afeta a maioria dos modelos quantitativos baseados no
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SCOR® ¢ a impossibilidade de modelar as fungdes ndo lineares que representam os
relacionamentos entre alguns indicadores de tendéncia e de resultado, ja que tais modelos
predominante sdo baseados em métodos de decisdo multicritério que realizam uma
combinacéo linear ponderada entre os valores dos indicadores de tendéncia para calcular
os indicadores de resultado (CHAN; QI, 2003; SELLITO; MENDES, 2006;
GOLPARVAR; SEIFBARGHY, 2009; JALALVAND et al., 2011; CLIVILLE;
BERRAH, 2012; KOCAOGLU et al., 2013; BUKHORI et al., 2015; SELLITTO et al.,
2015). Os modelos baseados em comparacgdes par a par entre as alternativas limitam a
quantidade de cadeias de suprimento que podem ser avaliadas simultaneamente (CHAN;
Ql, 2003; SELLITO; MENDES, 2006; THEERANUPHATTANA; TANG, 2008;
CLIVILLE; BERRAH, 2012; YANG; JIANG, 2012; BUKHORI; WIDODO;
ISMOYOWATI, 2015; SELLITTO et al., 2015). Além disso, os modelos baseados nas
técnicas AHP (SELLITO; MENDES, 2006; BUKHORI; WIDODO; ISMOYOWATI,
2015; SELLITTO et al.; 2015) e TOPSIS (GOLPARVAR; SEIFBARGHY, 2009;
KOCAOGLU; GULSUN; TANYA, 2013) apresentam um problema conhecido como
ranking reversal, que consiste na alteracdo dos resultados de desempenho das cadeias
avaliadas quando novas alternativas sdo incluidas, causando uma inversdo na ordenacéo
relativa do desempenho das alternativas e comprometendo a consisténcia dos resultados.

Na literatura podem ser identificados dois modelos de avaliagdo de desempenho
de cadeias de suprimento, baseados na combinacdo entre os indicadores do SCOR® e
técnicas de inteligéncia artificial, que possuem uma abordagem preditiva a fim de estimar
os valores futuros dos indicadores de resultado com base nos valores medidos ou
estimados dos indicadores de tendéncia (GANGA; CARPINETTI, 2011; AGAMI;
SALEH; RASMY, 2014). Ambos os modelos utilizam sistemas de inferéncia fuzzy do
tipo Mamdani, o que permite incorporar a estrutura do modelo o conhecimento de
especialistas a respeito das relagdes de causa e efeito entre os indicadores, utilizando
regras de decisdo parametrizadas por meio de julgamentos linguisticos. Embora esses
modelos tenham apresentado contribuicdes significativas para a literatura deste tema,
uma dificuldade de uso provém da necessidade de parametrizagdo manual das variaveis
de entrada e de saida usando conjuntos fuzzy, bem como do ajuste manual das dezenas ou
até milhares de regras de decisdo dos sistemas de inferéncia.

Dentre todos os modelos de avaliagdo de desempenho baseados no SCOR®,
nenhum é dotado de capacidades adaptativas, de modo a permitir o ajuste do modelo ao

ambiente de uso a partir da leitura de dados historicos ou dados estimados de desempenho.
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Por meio de buscas realizadas em bases de periddicos, foram localizados somente quatro
estudos que propdem modelos dotados de aprendizagem para predizer o desempenho de
uma cadeia de suprimento. Trés deles utilizam um tipo de sistema neuro-fuzzy
denominado ANFIS (Adaptive-Network-based Fuzzy Inference System), que incorpora
mecanismos de aprendizagem advindos de redes neurais artificiais a estrutura dos
sistemas de inferéncia fuzzy (JANG, 1993). Durante o processo de treinamento desses
sistemas, é apresentado ao modelo um conjunto de amostras dos valores dos indicadores
com a finalidade de mapear o comportamento dos indicadores do ambiente de uso e
armazena-lo na estrutura do sistema (DIDEHKHANI; JASSBI; PILEVARI, 2009). Apés
o treinamento, na fase de uso do modelo, a partir da apresentacdo de valores reais ou
estimados para os indicadores de tendéncia, 0 modelo é capaz de predizer o desempenho
dos indicadores de resultado de uma ou mais cadeias de suprimento. Apesar de
incrementarem novas funcionalidades aos modelos de avaliagdo de desempenho
existentes, os trés modelos ANFIS utilizam um conjunto de indicadores restrito a uma
Unica dimensdo de desempenho: Correa e Da Silveira (2012) avaliam a competitividade
de cadeias de suprimento; Jassbi, Seyedhosseini e Pilevari (2010) avaliam a agilidade; e
Didehkhani, Jassbi e Pilevari (2009) avaliam a flexibilidade. Por apresentarem um escopo
de avaliacdo limitado, esses modelos ndo séo capazes de quantificar o desempenho de
uma cadeia de suprimento considerando a diversidade de dimensdes de desempenho e de
processos de negodcio envolvidos em cadeias de suprimento.

Além dos sistemas ANFIS, outro tipo de sistema dotado de mecanismos de
aprendizagem supervisionada que vem sendo explorado na resolucéo de problemas reais
de predicdo é um tipo de rede neural artificial denominado perceptron de mdaltiplas
camadas (PMC, ou Multilayer Perceptron). Alguns exemplos de aplicacdo dessas redes
em problemas de predicdo incluem a predicdo da demanda de itens em um supermercado
(ABURTO; WEBER, 2007), predi¢do do tamanho de porcos criados pelos fornecedores
de uma industria de processamento de carnes para apoiar decisdes sobre a atribuicao de
pedidos de compra (APICHOTTANAKUL; PATHUMNAKUL; PIEWTHONGNGAM,
2012) e predigdo de resultados de negocia¢Oes de pregco de uma inddstria quimica com
seus fornecedores (MOOSMAYER et al., 2013).

A ampla aplicabilidade das redes PMC e sua capacidade de aproximacdo de
funcBes ndo lineares contribuem para que este seja o tipo de rede neural mais usado na
literatura  (SILVA;  SPATI, FLAUZINO, 2010; BILGEHAN, 2011;
APICHOTTANAKUL; PATHUMNAKUL; PIEWTHONGNGAM, 2012). Apesar disso,
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na literatura foi encontrado somente um modelo baseado em redes PMC voltado para
avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimento (FAN et al., 2013). Uma limitacéo
desse estudo é o uso de indicadores do Balanced Scorecard, uma vez que este modelo foi
originalmente desenvolvido para avaliacdo de desempenho intraorganizacional, sem
considerar o ambiente de cadeias de suprimento (ESTAMPE et al., 2013). Outra limitacdo
do modelo proposto por Fan et al. (2013) que também € véalida para os modelos existentes
baseados em ANFIS (DIDEHKHANI; JASSBI; PILEVARI, 2009; JASSBI,
SEYEDHOSSEINI; PILEVARI, 2010; CORREA; DA SILVEIRA, 2012) vem do fato de
utilizarem um conjunto singular de indicadores de desempenho, ndo sendo compativeis
para comparar os valores de desempenho estimados com os valores contidos em bases de
benchmarking de nivel global. Isso impossibilita a empresa-foco e sua cadeia imediata de
compararem seus valores desempenho com outras cadeias em nivel mundial visando
estimular a melhoria de desempenho e competitividade.

O desenvolvimento de novos modelos de predicdo a partir da combinacdo dos
indicadores do modelo SCOR® com redes PMC ou com sistemas ANFIS poderia ajudar
a superar todas as limitacdes relatadas nesta subsecdo, uma vez que traria contribuicdes
como: a possibilidade de fazer uma avaliagdo prospectiva do desempenho de uma
empresa-foco e sua cadeia imediata; 0 mapeamento do conhecimento sobre o problema e
armazenamento na estrutura interna do sistema; a adaptagéo ao ambiente de uso usando
dados reais ou estimados; a modelagem quantitativa dos relacionamentos de causa e efeito
ndo lineares entre os indicadores de desempenho; a consideracdo de multiplas dimensdes
de desempenho e; a capacidade de realizar benchmarking em nivel global. Contudo,
apesar da ampla utilizacdo dessas técnicas na resolucdo de problemas de predicdo, na
literatura académica n3o s&o encontrados modelos que utilizem os indicadores do SCOR®
com redes PMC nem com sistemas ANFIS. Tampouco sdo encontrados estudos que
avaliem a adequabilidade destas técnicas quando aplicadas a esse dominio de problema.

Na literatura ha estudos que comparam o desempenho de PMC e ANFIS quando
aplicados na previsdo de demanda em cadeias de suprimento (EFENDIGIL; ONUT;
KAHARAMAN, 2012), na estimativa de pontuacdes de aplicagdes de crédito financeiro
(AKKOGC, 2012), na previsdo de carga critica em projetos estruturais (BILGEHAN,
2011), entre outros dominios de problema. Contudo, enquanto alguns estudos apontam
que modelos ANFIS apresentam melhor desempenho na predicdo de resultados, outros
concluem que modelos PMC sdo mais precisos. Conforme evidenciam os resultados

dessas comparagdes, 0 desempenho e a adequacdo de cada técnica variam conforme as
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caracteristicas do problema modelado. Neste sentido, posto o grande potencial que ambas
as técnicas possuem para apoiar a predicdo de desempenho de SC, a aplicacdo e a
avaliacdo da adequabilidade de ANFIS e PMC considerando as particularidades deste

dominio de problema se mostram uma oportunidade de pesquisa relevante.

1.3 DELIMITAC}AO DO PROBLEMA DE PESQUISA
Diante da lacuna de pesquisa identificada, esta pesquisa busca responder ao
seguinte questionamento: “Como os sistemas neuro-fuzzy ANFIS e as redes neurais
artificiais PMC podem ser usados para apoiar a predicdo de desempenho de cadeias de
suprimento baseada nos indicadores do SCOR®?”. A fim de melhor delinear o escopo
deste estudo, a questdo de pesquisa enunciada é desdobrada em trés questionamentos:
i. Quais sdo as configuracdes topoldgicas adequadas para a aplicacdo de modelos
ANFIS e PMC na predicdo de desempenho de cadeias de suprimento baseada no
SCOR®?
ii. Como as caracteristicas intrinsecas a cada uma destas técnicas podem ajudar e
/ ou dificultar a predicdo de desempenho de cadeias de suprimento?
iii. Qual das técnicas apresenta melhor capacidade de predicéo, ou seja, qual delas
consegue modelar mais precisamente as relacbes de causa e efeito entre os
indicadores do SCOR®?

1.4 DECLARACAO DO OBJETIVO

Tendo em vista as questdes de pesquisas enunciadas, este projeto tem como
objetivo principal: propor e avaliar a adequabilidade de dois tipos de modelo de apoio a
tomada de decisdo, construidos com base nos indicadores de desempenho do SCOR®,
sistemas ANFIS e redes PMC, para predizer o desempenho de uma empresa-foco situada
em uma cadeia de suprimento. Para isso, sdo definidos os seguintes objetivos especificos:

i.Caracterizar o estado da arte sobre o uso de modelos quantitativos para a
avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimento e estruturar um referencial tedrico
sobre os temas avaliacdo, predicdo e gestdo de desempenho, gestdo de cadeias de
suprimento, modelo SCOR®, redes neurais artificiais, sistemas de inferéncia fuzzy e
sistemas ANFIS;

ii. Desenvolver um modelo tedrico baseado no SCOR® para predicdo de

desempenho de cadeias de suprimento. O modelo te6rico embasard a implementacéo
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computacional de um conjunto de modelos baseados em ANFIS e de outro conjunto de
modelos baseados em redes PMC;

iii. A partir das definicbes feitas no modelo tedrico, implementar os modelos
computacionais e treina-los usando um método de aprendizagem supervisionado para
selecionar a configuracéo topoldgica mais adequada para cada modelo;

iv. Comparar a capacidade de predicdo de desempenho dos modelos
computacionais ANFIS e PMC a partir do uso de parametros de desempenho
quantitativos selecionados da literatura;

v. Avaliar qualitativamente como as caracteristicas dos sistemas ANFIS e das
redes PMC podem contribuir ou dificultar a predicdo de desempenho de cadeias de
suprimento.

Esta pesquisa se baseia na hipotese de que modelos computacionais dotados de
aprendizagem supervisionada, baseados na combinago entre os indicadores do SCOR®
com sistemas ANFIS e rede PMC, sejam capazes de predizer o desempenho de uma
cadeia de suprimento visando apoiar a tomada de deciséo para melhoria do desempenho
da empresa-foco e de sua cadeia imediata. Os modelos de predicdo de desempenho se
restringem a empresa-foco situada em uma cadeia imediata devido a dificuldade atual de
se avaliar o desempenho de todos os elos que compdem uma cadeia de suprimento
(GANGA, 2010). Essa dificuldade advém da complexidade de se desenvolver estratégias
conjuntas, da disparidade de interesses, da falta de confianca entre os membros e da
dificuldade de se obter informac6es de medicdo de todos os elos da cadeia (HWANG;
LIN; LYU JR., 2008). Todavia, isso ndo impossibilita a avaliagdo do desempenho de uma
cadeia imediata sob a perspectiva da empresa-foco. O uso do SCOR® mostra-se essencial
para a estruturacdo dos modelos propostos, uma vez que oferece uma arquitetura de
referéncia que engloba processos a jusante e a montante da empresa-foco, bem como um
conjunto de indicadores capazes de avaliar aspectos associados a cadeia interna, aos
fornecedores de primeira camada e clientes (GANGA, 2010; GANGA; CARPINETT]I,
2011).

1.5 RELEVANCIA DA PESQUISA

A construcdo e avaliacdo da adequabilidade de modelos de predicdo de
desempenho de cadeias de suprimento baseados em ANFIS e PMC permitira avaliar o
desempenho destas técnicas quando aplicadas a este dominio de problema. Essa discussdo

€ especialmente 0til para ajudar pesquisadores e desenvolvedores de solucdes
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automatizadas de tomada de decisdo a escolher uma técnica adequada para aplicagédo
nesse tipo de problema. Também sera possivel identificar particularidades do processo de
modelagem e treinamento de modelos ANFIS e PMC.

A elaboracdo de modelos de predicdo de desempenho que combinem o0s
indicadores do SCOR® com ANFIS e redes PMC possibilitara quantificar o desempenho
de uma cadeia de suprimento, fornecendo informagdes que permitirdo analisar a lacuna
entre o nivel de desempenho existente e o nivel desejado. Desta forma, esses modelos
possibilitardo aos gestores maior oportunidade de conjecturar sobre a efetividade de suas
estratégias e de identificar situacfes para a melhoria de desempenho da empresa-foco e
de sua cadeia imediata.

Atualmente, uma barreira do presente tema de pesquisa consiste em explorar como
os sistemas de avaliacdo de desempenho podem responder a mudancas no ambiente
interno e externo (MARCHAND; RAYMOND, 2008; NUDURUPATI et al., 2011).
Usando um mecanismo de aprendizagem supervisionada e amostras de valores dos
indicadores, advindas do ambiente de uso, os modelos ANFIS e PMC permitirdo o ajuste
automatico das relacdes de causa e efeito entre indicadores de tendéncia e indicadores de
resultado, possibilitando a adaptacao ao cenario em questao.

Diante da necessidade de competir em nivel global, muitos autores também
apontam para a necessidade de fazer benchmarking entre cadeias de suprimento em nivel
mundial (CHAN; QI, 2003; SIMATUPANG; SRIDHARAN, 2004; WONG; WONG,
2007; SAHU; DATTA; MAHAPATRA, 2014). Por utilizar os indicadores do SCOR®,
0s modelos de predicdo ANFIS e PMC permitirdo comparar as estimativas de
desempenho obtidas com valores de outras cadeias usando o SCORmark. A partir da
constatacdo de deficiéncias nos valores dos indicadores de resultado, poderdo ser
elaborados planos de acGes corretivas focados na melhoria dos indices de desempenho
criticos, contribuindo assim para que a empresa-foco seja mais proativa na busca por
melhores resultados.

Outra contribuicdo desta pesquisa consiste em um levantamento bibliogréfico
sobre o uso de técnicas quantitativas na avaliacdo de desempenho de cadeias de
suprimento. Na literatura foram encontrados apenas dois artigos de reviséo relacionados
a esse assunto, sendo que um deles analisou modelos baseados em técnicas de inteligéncia
artificial voltados para gestdo de cadeias de suprimento (KO; TIWARI; MEHNEN,
2010), enquanto o outro analisou 83 modelos qualitativos e quantitativos de avaliagéo de
desempenho de cadeias de suprimento, publicados entre 1996 e 2015 (BALFAQIH et al.,
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2016). Contudo, esse estudo ndo analisa como os indicadores de desempenho sdo
escolhidos; ndo investiga como séo obtidos os dados para quantificar o desempenho da
cadeia de suprimento; ndo identifica precisamente a frequéncia de uso de técnicas e 0s
setores que vém recebendo mais aplicacdes; e também néo discutem sobre a capacidade
de aprendizagem dos modelos nem a abordagem usada para a validacao dos resultados.
Desta forma, verifica-se a necessidade de ajudar a tracar um panorama do estado da arte
deste tema de pesquisa.
Portanto, os resultados esperados deste estudo sao:

i. A construcdo e a avaliacdo da adequabilidade de dois conjuntos de modelos de
predicdo de desempenho de cadeias de suprimento baseados no SCOR®;

ii. Uma aplicagdo de redes neurais artificiais combinadas com os indicadores do
modelo SCOR® na predicéo de desempenho de cadeias de suprimento, bem como
uma aplicacdo de sistemas neuro-fuzzy combinados com os indicadores do
SCOR® neste mesmo problema;

iii. Uma discussdo sobre a modelagem, treinamento e uso dos modelos preditivos
propostos, destacando beneficios e limitagdes;

iv. Uma revisdo sistematizada da literatura académica sobre o uso de técnicas

quantitativas no apoio a avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimento.

1.6 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

1.6.1 Caracterizacdo da pesquisa

De acordo com a classificacdo proposta por Bertrand e Fransoo (2002), esta
pesquisa pode ser caracterizada como uma pesquisa quantitativa empirica descritiva
baseada em modelagem e simulacdo computacional. Segundo Bertrand e Fransoo (2002),
esse tipo de pesquisa esta interessado principalmente na criacdo de modelos que
descrevam adequadamente os relacionamentos causais entre as varidveis representativas
de dominio de problema especifico. Bertrand e Fransoo (2002) complementam que o uso
de relacionamentos causais e quantitativos entre variaveis ajuda a predizer o estado futuro
do processo modelado ao invés de somente explicar as observagdes feitas. Nesta pesquisa,
tais variaveis s@o definidas pelo conjunto de indicadores de desempenho propostos pelo
SCOR®, abrangendo os indicadores dos niveis 1 e 2, representadas na Figura 12 da
Subsecéo 2.4.3 do Capitulo 2.
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1.6.2 Etapas da pesquisa

Conforme ilustra a Figura 2, a execugdo desta pesquisa envolve trés etapas:
pesquisa bibliografica; modelagem e simulacdo computacional; e avaliacdo da
adequabilidade das técnicas redes PMC e ANFIS quando aplicadas a predicdo de

desempenho de cadeias de suprimento.

Figura 2 — Etapas e principais atividades componentes desta pesquisa

1. Revisdo sobre avaliagdo de
desempenho, gestdo de
cadeias de suprimento,

SCOR® e sistemas inteligentes

2. Caracterizagdo dos modelos
quantitativos de avaliagc3ode
desempenho de cadeias de
suprimento

Pesquisa bibliografica

3. Estudo da modelagem de
redes PMC e sistemas ANFIS

4. Desenvolvimento do
modelo tedrico de predi¢do
de desempenho

5. Construgdo da base de
dados simulados

6. Implementagdo
computacional e
treinamento dos modelos
PMC

7. Implementagdo
computacionale
treinamento dos modelos
ANFIS

8. Avaliagdo dos modelos
PMC e ANFIS considerando
pardmetros de natureza
quantitativa e qualitativa

9. Discussdo sobre 0s
beneficios, limitagdes e
implicagBes de uso de cada
técnica

-

10. Conclusdo da pesquisa

Avaliagdoda
adequabilidade das
técnicas

Modelagem e simulagdo
computacional

Fonte: Proposto pelo autor.

A etapa de revisdo bibliografica visou criar um embasamento teérico que
subsidiou a execucao das etapas posteriores da pesquisa. Para isso, foram usados alguns
livros e principalmente artigos de periddicos cientificos internacionais sobre temas
relacionados a avaliacdo, medicdo ou predicdo de desempenho organizacional e de
cadeias de suprimento, bem como a modelagem, aplicacdo e comparacao de redes neurais,
sistemas de inferéncia fuzzy e sistemas de inferéncia neuro-fuzzy. Também foi realizada
uma pesquisa bibliografica sistematizada visando caracterizar 0s modelos quantitativos
propostos na literatura para apoiar a avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimento.
Isso permitiu identificar limitagdes dos modelos existentes e apontar algumas lacunas de
pesquisa relacionadas a esse tema.

A segunda etapa da pesquisa, de modelagem e simulagdo computacional, iniciou-
se com o desenvolvimento de um modelo tedrico para apoiar a predigdo de desempenho

de cadeias de suprimento, que orientou a implementacdo computacional dos modelos
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PMC e ANFIS. Esta etapa também compreendeu: o estudo da modelagem de redes PMC
e sistemas ANFIS usando o software MATLAB; a constru¢do de uma base de dados
simulados, discutida na Subsecdo 1.6.4, contendo amostras de valores dos indicadores
dos niveis 1 e 2 do modelo SCOR®; e a implementacdo computacional e o treinamento
supervisionado dos modelos PMC e ANFIS com base na técnica de validacdo cruzada. A
validacdo cruzada permitiu avaliar algumas topologias candidatas para cada um dos
modelos de predi¢do, com diferentes configuragcfes estruturais e paramétricas, a fim de
escolher a forma apropriada para as fungdes de pertinéncia das variaveis, os operadores
adequados para o processo de inferéncia, as funcdes de ativacdo dos neurénios e 0 nimero
de neurdnios usados nas camadas intermediarias. Nessa etapa € selecionada a melhor
configuracdo topoldgica dentre as avaliadas para cada um dos modelos de predicao.

Na terceira etapa, referente a avaliacdo da adequabilidade das técnicas quando
aplicadas a esse dominio de problema, a capacidade de predi¢cdo de desempenho (ou de
generalizagdo de resultados) dos modelos PMC e ANFIS foi avaliada comparativamente,
a partir do treinamento desses modelos e da realizagdo de experimentos de predicéo de
desempenho usando dados simulados. Além disso, nessa etapa 0s modelos baseados em
redes PMC e sistemas ANFIS foram avaliados qualitativamente a fim de identificar
vantagens, limitacOes e implicacGes de uso na predicdo de desempenho de cadeias de
suprimento baseada no SCOR®. Por dltimo, na conclusdo deste estudo, foram
identificadas as dificuldades e limitacdes da pesquisa e algumas sugestfes para estudos

futuros.

1.6.3 Materiais utilizados

Os materiais necessarios a execucdo desta pesquisa sdo exclusivamente
ferramentas computacionais. Para a constru¢do dos modelos computacionais e simulacéo
de uso, foi usado o software MATLAB®. Na analise de resultados da pesquisa, foi feito
um tratamento estatistico dos dados utilizando o software Microsoft Excel.

1.6.4 Procedimentos para obtenc¢ao dos dados

O treinamento e a simulagdo de uso dos modelos de predicdo de desempenho
propostos por este estudo requerem um amplo conjunto de amostras, composto por
centenas de dados historicos ou de estimativas de desempenho de uma cadeia de
suprimento em relacéo a todos os indicadores considerados. Diante da dificuldade de se

obter dados reais, optou-se por simular os valores dos indicadores. Como o modelo
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SCOR® fornece formulas e diretrizes para o célculo dos indicadores do nivel 1, foi
possivel criar uma base de dados usando uma planilha eletrénica composta por um
conjunto de valores aleatorios, definidos no intervalo [0, 1], para as variaveis de entrada
e saida dos sistemas de predicdo. Ressalta-se que o uso de dados normalizados nédo
prejudica os resultados produzidos pelos modelos computacionais, uma vez que a
normalizacdo de amostras é uma pratica frequentemente adotada para alinhar o universo
de discurso das variaveis a regido dindmica das funcdes de ativacdo (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010).

1.6.5 Procedimentos para analise dos resultados

A andlise dos resultados utilizou de técnicas estatisticas. Para quantificar e
comparar a capacidade de predicdo dos modelos avaliados, foram usadas as estatisticas
erro quadratico médio (Mean Square Error, MSE), raiz do erro quadratico médio (Root
Mean Square Error, RMSE), erro médio absoluto (Mean Absolute Error, MAE) e indice
de correlacdo linear de Pearson (R), cujas formulas estdo detalhadas no Apéndice B.
Também foram feitos testes de hipdtese usando o teste t com amostras pareadas, a fim de
verificar se existe diferenca significativa entre os valores de desempenho esperados e 0s
valores estimados por cada técnica (MONTGOMERY; RUNGER, 2009). Os testes de
hip6tese foram conduzidos usando o software Microsoft Excel.

1.7 ESTRUTURA DA TESE

Quanto a organizacdo do texto, este estudo esta dividido da seguinte forma:

e O Capitulo 2 apresenta uma revisdo bibliogréfica sobre assuntos relacionados
a gestdo de desempenho de cadeias de suprimento e ao modelo SCOR®,
analisando também os modelos guantitativos ja existentes para avaliacdo e
predicdo de desempenho de cadeias de suprimento;

e O Capitulo 3 revisa os principais conceitos relacionados a modelagem e ao
funcionamento de trés tipos de sistemas inteligentes: redes neurais artificiais,
sistemas de inferéncia fuzzy e sistemas ANFIS, destacando também alguns estudos

comparativos envolvendo tais técnicas.

e O Capitulo 4 apresenta 0 modelo tedrico de predigdo de desempenho de cadeias
de suprimento proposto por este estudo e os resultados da implementagéo
computacional dos modelos PMC e ANFIS;
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e O Capitulo 5 foca na avaliacdo da adequabilidade dos modelos desenvolvidos,

discutindo vantagens, limitacdes e implica¢fes de uso de cada técnica.

e Por ultimo, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes, dificuldades encontradas,

limitaces da pesquisa e sugestdes para estudos futuros.
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( apitulo 2 4

GESTAO DE DESEMPENHO DE CADEIAS DE SUPRIMENTO

2.1 BREVE HISTORICO DA MEDICAO DE DESEMPENHO

Os principais estudos que embasam a teoria atual sobre medicdo de desempenho
surgiram entre o final da década de 1980 e meados dos anos 1990. Neste periodo, muitos
pesquisadores e gestores passaram a se interessar pelo tema, 0 que gerou uma grande
quantidade de publicacdes relacionadas e promoveu o avango da area. Neely (1999)
estima que cerca de 3600 artigos sobre esse tema foram publicados entre 1994 e 1996.
Desde entdo, a quantidade de estudos publicados por ano vem aumentando
constantemente (FOLAN; BROWNE, 2005).

Apesar do desenvolvimento relativamente recente deste tema no ambito
académico, a medicdo do desempenho de funcionarios vem sendo praticada em algumas
organizac@es desde o final do século X1X. Nessa época, o principal papel da medicao de
desempenho era autenticar a determinacg&o dos salarios e direcionar o comportamento dos
funcionarios para o alcance de metas especificas. Em algumas organizacgdes, também ja
era praticada a medicdo detalhada de custos e receitas. Contudo, 0s gestores e 0s
stakeholders obtinham pouca informacdo sobre o desempenho das operacdes da
organizagdo (DE WAAL, 2007).

Ja na década de 1920, a empresa Dupont, fabricante de produtos quimicos, criou
0 conceito de retorno sobre o investimento (Return On Investment - ROI) e passou a medir
0 seu desempenho usando este indicador visando ao alcance de metas preestabelecidas,
na tentativa de melhorar a eficiéncia de uso dos seus recursos. A partir da década de 1930,
sugiram sistemas que integravam o controle de custos e a contabilidade gerencial. Apds
a segunda guerra mundial, como muitas organizacGes aumentaram a diversidade de
produtos oferecidos e passaram a se organizar em estruturas multidivisionais, os sistemas
de controle tradicionais, desenvolvidos inicialmente para organizagdes de manufatura
com producdo em massa, passaram a nao ser apropriados para lidar com este aumento da
complexidade organizacional (DE WAAL, 2007).

Nas décadas de 1960 e 1970, a necessidade de aperfeicoar as préaticas de gestdo e
de medicdo foi impulsionada pelos efeitos da globalizagdo, que forgcou as empresas a
desenvolver uma orientacéo estratégica e a investir mais em qualidade e inovagdo com a
finalidade de aumentar a competitividade e garantir a sobrevivéncia no mercado. Em

1979, surge o conceito de fator critico de sucesso, que prega a existéncia de um nimero
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limitado de éareas da empresa cujos resultados sdo determinantes dos niveis de
desempenho. Sugeria-se que as atividades destas &reas mereciam maior atencdo e
deveriam ser continuamente medidas e gerenciadas por indicadores primarios (prime
measures), que ao longo do tempo passaram a ser chamados de KPIs - Key Performance
Indicators (DE WAAL, 2007).

Conforme ilustra a Figura 3, ao longo da década de 1980 e comeco da década de
1990, com base em experiéncias empresariais ja existentes, a literatura passou a
recomendar uma série de boas praticas para orientar a medicdo de desempenho
intraorganizacional (FOLAN; BROWNE, 2005). Autores como Kaplan e Norton (1992)
propunham que os sistemas de medicéo de desempenho balanceassem o uso de medidas
internas e externas, bem como medidas financeiras e ndo financeiras. Identificava-se
também a necessidade de alinhar os indicadores de desempenho adotados com os
objetivos estratégicos da organizacdo. Poucos anos depois, surgiram modelos
(frameworks) de medicdo de desempenho em nivel organizacional que incorporavam

estes conceitos, destacando-se o Balanced Scorecard e o Performance Prism.

Figura 3 - Evolucdo da medicao de desempenho como campo do conhecimento
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Fonte: Folan e Browne (2005)

A partir do final dos anos 1990 e inicio dos 2000, surgiram os primeiros modelos
que expandiram as fronteiras da medicdo de desempenho para 0 contexto
interorganizacional. Em 1997, foi lancado o modelo de referéncia denominado SCOR®,
composto por diversos indicadores essencialmente voltados para a avaliacdo de cadeias
de suprimento. Nos anos seguintes, modelos de medicdo de desempenho

intraorganizacional passaram a ser adaptados para lidar com o contexto
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interorganizacional. Alguns deles incrementavam dimensdes interfuncionais e de
parcerias estratégicas na cadeia a estrutura do modelo Balanced Scorecard. Outra
contribui¢cdo importante para a literatura da area foi o surgimento do conceito de “gestdo
de desempenho”, que representa um processo mais amplo do que a medicdo de
desempenho ao estimular a melhoria continua organizacional visando ao alcance de
determinadas metas (AMARATUNGA; BALDRY; SARSHAR, 2001).

Atualmente, as publicagdes relacionadas a esse tema continuam em alta e focam
em temas bastante variados. Algumas pesquisas qualitativas propdem novos modelos
para medicédo de desempenho, que costumam focar no &mbito organizacional, em arranjos
produtivos locais ou em cadeias de suprimento. Outras pesquisas quantitativas propdem
0 uso de métodos de apoio a tomada de decisdo multicritério e de técnicas de inteligéncia
artificial para criar modelos com novas funcionalidades (por exemplo, representacao e
processamento dos valores dos indicadores em formato linguistico). Ha também
pesquisas focadas em casos de implantacdo de sistemas de medicdo de desempenho
intraorganizacional (LOHMAN; FORTUIN; WOUTERS, 2004), nas causas de falhas na
implantacdo e uso (BOURNE et al., 2002), na revisdo e atualizacdo dos indicadores
(BRAZ; SCAVARDA; MARTINS, 2011), no desenvolvimento de sistemas de predicao
de desempenho (UNAHABHOKHA; PLATTS; TAN, 2007), na avaliacdo do
desempenho de fornecedores (OSIRO, LIMA JUNIOR; CARPINETTI, 2014) e na
predicdo de desempenho de cadeias de suprimento (GANGA; CARPINETTI, 2011). As
subsecdes a seguir apresentam os principais conceitos e modelos voltados para a medicao,
predicdo e gestdo de desempenho, com destaque para aqueles voltados para cadeias de

suprimento.

2.2 MEDIQAO DE DESEMPENHO

O conceito de desempenho é definido por Neely, Gregory e Platts (1995) como a
eficiéncia e a eficacia das acOes (praticas de gestdo) dentro de um contexto de negocio.
Enquanto a eficacia se refere ao compromisso com o atendimento dos requisitos do
cliente, a eficiéncia esté relacionada a como 0s recursos da organizagdo sao usados para
o0 alcance de niveis de satisfacdo dos clientes. Os mesmos autores complementam que a
medicao de desempenho consiste no processo de quantificar a eficiéncia e a eficacia das
atividades de um negdcio por meio de indicadores de desempenho (NEELY; GREGORY;
PLATTS, 1995). Esses indicadores também costumam ser referenciados na literatura

como métricas ou critérios de desempenho (LEBAS, 1995).
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Outra definicdo de medicao de desempenho é apresentada por De Waal (2007),
que a conceitua como o processo de quantificacdo de agdes passadas, sendo que as a¢oes
passadas determinam o desempenho atual da organizacdo. De Waal (2007) também
aponta que o uso do termo “medigdo” ndo ¢ completamente apropriado porgue 0 processo
de medicdo em si ndo conduz automaticamente a melhorias no desempenho da
organizacao, sendo somente o inicio de uma sequéncia de a¢des de gestdo que visam a
identificacdo e melhoria de fatores criticos de desempenho. Por isso, esse autor adota o
uso do termo gestdo de desempenho.

Como na literatura ndo parece haver um consenso sobre a diferenciagéo entre 0s
termos “medicao de desempenho” e “avaliacdo de desempenho”, neste estudo ambos os
termos sdo usados para se referir @ mesma pratica. Ja o termo “gestdo de desempenho” é
usado com um significado mais amplo, englobando a medicdo e a predicdo de
desempenho.

Diversos estudos da literatura apresentam modelos de referéncia (frameworks)
para medicdo do desempenho intraorganizacional, os quais s&0 compostos por
indicadores bastante distintos entre si. Outra diferenca é que enquanto alguns modelos
sdo de natureza procedimental e apresentam um conjunto de passos para conducdo do
processo de medigdo, outros consistem em uma estrutura baseada em dimensfes de
dimensdes de desempenho focadas em diferentes processos de negdécio da organizacao
(ESTAMPE et al., 2013). O Quadro 1 apresenta exemplos de alguns desses modelos.

Quadro 1 — Exemplos de frameworks para medicdo de desempenho intraorganizacional

Nome Autores Tipologia Dimensodes de desempenho
Balanced Kaplan e Perspectiva financeira, de clientes, do negécio e de
Estrutural ) )
Scorecard Norton (1992) aprendizado e crescimento
Neely, Adams e ) .

Performance Satisfacdo dos stakeholders, estratégias, processos,

. Kennerly Estrutural . o
Prism capabilidades e contribui¢cdo dos stakeholders

(2002)
Visdo, mercado, financeiro, satisfacdo de clientes,
Performance Lynch e Cross o o ]
) Estrutural | flexibilidade, produtividade, qualidade, entrega,
Pyramid (1991a) ] .
tempo de ciclo e desperdicio
Modelo dos Lynch e Cross .
Procedural | Nao utiliza

dez passos (1991b)
Modelo para
pequenas e Hudson, Lean e .

o Procedural | Né&o utiliza
médias Smart (2001)
empresas

Fonte: Proposto pelo autor.
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Os frameworks de medicdo de desempenho s@o operacionalizados nas
organizacOes por meio da implantacdo e uso de sistemas de medicdo de desempenho.
Esses sistemas sdo constituidos por indicadores de desempenho, software com base de
dados e procedimentos que medem o desempenho das a¢Ges de gestdo e apoiam processos
de tomada de decisdo por meio da coleta, compilacéo, analise e disseminacdo de dados e
informagdes de valor para a organizagdo (LOHMAN; FORTUIN; WOUTERS, 2004).
Entre os beneficios decorrentes da ado¢édo de sistemas de medicao de desempenho, estdo
o melhor monitoramento e controle do desempenho organizacional, a capacidade de
identificar areas que precisam de atencdo, o estimulo a motivacdo dos funcionarios, a
melhoria da comunicacdo e o fortalecimento de responsabilidades na organizagdo
(NUDURUPATI et al., 2011).

Muitas recomendacBes sdo apontadas na literatura para orientar o projeto, a
implantacdo, o uso e a atualizacdo de sistemas de medicdo de desempenho (NEELY et
al., 2000; FOLAN; BROWNE, 2005). Algumas delas s&o:

e O desenvolvimento do sistema deve envolver os funcionarios da organizacao;

e O sistema de medicdo de desempenho deve ter o suporte da alta gestdo da

empresa;

e Ser baseado nas relacGes entre indicadores de desempenho, onde o resultado

de uma medida seja uma consequéncia de algumas outras;

e Devem ser estabelecidas rotinas para que os indicadores possam ser medidos;

e Os indicadores de desempenho devem estar sob o controle da unidade

operacional avaliada;

e Deve possuir uma interface amigavel e permitir aos gestores visualizar o

desempenho em varias areas simultaneamente;

e As informacGes devem ser apresentadas de maneira clara, usando diagramas,

graficos ou outros recursos que facilitem a visualizacao;

e Deve medir o desempenho de todo o sistema de entrega do produto, desde o

fornecedor até o cliente final;

e O desempenho deve ser relatado diariamente ou semanalmente;

e Ser atualizado ao longo do tempo (conforme as mudangas da organizagéo);

e Deve haver foco na evolucdo do sistema de medicdo, melhoria continua e

aprendizagem.

A selecéo dos indicadores de desempenho é discutida por diversos estudos por ser
uma atividade critica para a efetividade do sistema de medicdo de desempenho. A

auséncia de um conjunto de indicadores adequados dificulta o planejamento e o controle
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das operac0es, fazendo com que néo seja possivel medir se 0s objetivos organizacionais
estdo sendo alcancados (BRAZ; SCAVARDA; MARTINS, 2011). Algumas diretrizes
para a escolha de um conjunto de indicadores adequados sé&o listadas a seguir (KAPLAN;
NORTON, 1992; FOLAN; BROWNE, 2005):
e Os indicadores devem estar alinhados com a estratégia e com o0s objetivos
organizacionais;
e Devem abranger os niveis tatico e operacional da organizacéo;
e Devem focar nas atividades que s&o criticas para o desempenho organizacional;
e Os indicadores devem ser escolhidos por meio de discussbes com as pessoas
envolvidas (clientes, gestores e funcionarios);
e Um ndmero reduzido de medidas deve ser escolhido;
e O foco da medicdo deve ser 0s processos de gestdo do negdcio, ndo o0s grupos de
trabalho individuais;
e Devem ser selecionados indicadores perceptiveis aos clientes;
e Devem ser selecionadas medidas financeiras e ndo financeiras;
e Os indicadores devem tornar possivel a comparacdo entre empresas do mesmo
negaocio.

Além da escolha de indicadores, o desenvolvimento e a implantacdo de um
sistema de medicdo de desempenho também requer que sejam definidos o significado de
cada indicador, a unidade de medida, o valor meta almejado, a frequéncia de medicéo, o
responsavel pela medicéo, a origem dos dados a serem coletados, o responsavel pela
coleta de dados, a férmula de calculo e a frequéncia de revisdo do indicador (NEELY et
al., 2000; LOHMAN; FORTUIN; WOUTERS, 2004; BRAZ; SCAVARDA; MARTINS,
2011).

Uma vez selecionados os indicadores de desempenho, conforme ocorrem
mudancas no ambiente em que a empresa esta inserida, a necessidade de mudar a
estratégia empresarial pode implicar na revisdo e atualizacdo dos indicadores de
desempenho usados. A atualizacdo periddica é especialmente importante para empresas
inseridas em mercados turbulentos. Os indicadores devem ser atualizados de modo a
alinha-los com o ambiente, a cultura, a estrutura e a estratégia organizacional (MELNYK
et al., 2014). Melnyk et al. (2014) sugerem o uso do método Delphi para identificar as
tendéncias emergentes no ambiente de negdcio e explorar como estas tendéncias poderao
afetar o futuro do sistema de medigéo de desempenho.

Embora haja diversos estudos que relatem casos de implantacdo bem sucedidos

de sistemas de medicao de desempenho, também existem relatos de casos de implantacéo
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mal sucedidos, cujas causas geralmente sdo semelhantes. Os fatores apontados
comumente na literatura como sendo barreiras para a implantacdo e uso de sistemas de
medicdo de desempenho incluem (NEELY; GREGORY; PLATTS, 1995; BOURNE et
al., 2002; NUDURUPATI et al., 2011):

e Adogao de grande numero de medidas, dificeis de serem gerenciadas;

¢ Informacoes limitadas no escopo do sistema de medicdo (foco no desempenho
financeiro);

¢ Dificuldade de medir resultados que sdo qualitativos por natureza;

e Muito tempo e investimento requeridos para anélise de dados;

e Informacbes que ndo ddo suporte & avaliagdo em todos os niveis gerenciais e
funcbes da organizacgéo (foco em dados operacionais);

e Auséncia de processos para garantir disponibilidade continua de dados relevantes;

¢ Falta de uma plataforma de tecnologia da informacéo adequada;

¢ Falta de comprometimento da alta gestdo da organizacéo;

¢ Dados armazenados em diferentes formatos e em diferentes locais da organizacao,
sendo que alguns podem estar ocultos e outros duplicados.

A partir dessa listagem de complicadores para a implantagao e uso de sistemas de
medicdo de desempenho, verifica-se que a maioria destes esta relacionada a falhas no
projeto do sistema de medicdo, ao baixo esfor¢o investido por funcionarios e pela gestao
da empresa e a auséncia de processos de gestdo que garantam a disponibilidade de dados
e que estimulem a melhoria organizacional (NUDURUPATI et al., 2011). Na tentativa de
fortalecer a importancia de combinar a medicao de desempenho com a adocao de praticas
de gestdo que estimulem a melhoria continua dos processos organizacionais, muitos
pesquisadores da area adotam o termo “gestdo de desempenho” em suas pesquisas,
incorporando ao processo de medi¢do de desempenho uma série de atividades de
planejamento de agdes, execucgdo, controle e corre¢do que visam aumentar o desempenho
organizacional (AMARATUNGA; BALDRY; SARSHAR, 2001).

2.3 GESTAO DE DESEMPENHO

O principal objetivo da gestdo de desempenho é estimular a melhoria continua dos
processos organizacionais a fim de alcancar metas de desempenho predeterminadas para
cada indicador. Empresas como Xerox, Dupont, General Eletric, Hewlett-Packard,
Johnson & Johnson, Motorola, Pepsico e Wal-mart consideram que a pratica da gestéo de
desempenho é um dos fatores-chave de seu sucesso de mercado (DE WAAL, 2007).
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Segundo Amaratunga, Baldry e Sarshar (2001), a gestdo de desempenho deve usar
as informacoes do sistema de medicdo de desempenho para gerar mudangas de efeito
positivo na cultura organizacional e nos processos de gestdo. Alguns dos beneficios que
decorrem da gestdo de desempenho nas organizagdes sao (DE WAAL, 2007; MELNYK
etal., 2014):

e O suporte ao planejamento das atividades;

O incentivo a uma cultura voltada ao desempenho;

O desenvolvimento de relacionamentos construtivos e abertos entre gestores e
seus funcionarios por meio do dialogo continuo;
e A criacdo de uma visdo compartilhada entre os funcionérios;
¢ O reconhecimento do trabalho de equipes por meio de incentivos e bonificagdes;
e O estimulo ao desenvolvimento das habilidades individuais e ao aprendizado
continuo;
e Um melhor aproveitamento das competéncias dos funcionarios em prol da
organizacdo;
e A obtencdo de mais informacg0es para apoiar a tomada de deciséo e justificar os
investimentos;
e A facilitacdo da implementacdo de novas estratégias;
¢ A melhoria do desempenho organizacional.

Para conduzir a gestdo de desempenho nas organizacfes, € necessario: (1)
estabelecer indicadores de desempenho agregados (compostos a partir de outros
indicadores) e respectivas metas de desempenho; (2) desenvolver planos de a¢do visando
aresolucdo de problemas, a melhoria dos niveis de desempenho e ao alcance dos objetivos
organizacionais; (3) alocar e priorizar a aplicacdo de recursos e; (4) quando necessario,
mudar politicas que estejam sendo utilizadas na tentativa de alcancar as metas propostas
(AMARATUNGA; BALDRY; SARSHAR, 2001).

De Waal (2007) ressalta que os gestores tém o papel de criar os planos de acéo e
de garantir que estes planos estejam sendo implantados efetivamente. Para isso, 0s
funcionarios envolvidos em cada um dos processos do negdocio devem ser comunicados
claramente sobre a estratégia, as aces planejadas, os indicadores a serem medidos, 0s
procedimentos para medi-los e as metas a serem alcancadas em cada indicador.

Durante e ap0s a execucdo das atividades dos planos de acgéo, os resultados de
interesse devem ser coletados e registrados no sistema de medicdo. Para cada indicador
usado, devem ser estabelecidos os procedimentos e sistemas para apoiar a criagdo e a

coleta de dados. Também devem ser instituidos procedimentos para a conversdo desses
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dados em informac0es Uteis usando graficos de comparacéo e técnicas estatisticas, bem
como para comunicar as informacgdes geradas as pessoas certas no tempo certo por meio
de relatérios (NUDURUPATI; BITITCI, 2005). Os relatorios de desempenho proveem
um feedback aos gestores sobre os planos de acdo implantados. Os gestores devem
analisar as informac6es dos relatdrios, entender as relagdes de causa e efeito entre 0s
resultados das diferentes varidveis do sistema de medicdo, comparar o valor de
desempenho alcancado em cada indicador com o valor de desempenho almejado (meta
estabelecida) e identificar areas que estejam precisando de correcdo ou melhoria.
Também é papel dos gestores fornecer um feedback aos funcionarios sobre os resultados
alcancados e, quando necessario, promover discussdes e corrigir acdes do plano para que
as metas de desempenho possam ser atingidas (DE WAAL, 2007). De Waal (2007)
recomenda que essa avaliacdo do plano de acdo seja feita mensalmente, enquanto a
revisao da estratégia adotada deve ser feita quadrimestralmente.

Uma prética que pode ser combinada a gestdo de desempenho e que vem sendo
difundida desde a década de 1980 é denominada benchmarking. De acordo com a
American Production and Inventory Control Society (APICS, 1998), benchmarking pode
ser definido como um processo sistematico e continuo de avaliacdo e comparagdo dos
produtos, servicos e processos de negdcio de uma empresa com outra(s) considerada(s)
melhor na categoria (best in class). Esse processo visa a busca por melhores praticas,
ideias inovadoras e eficiéncia produtiva, de modo a estabelecer novos padrbes de
desempenho e conduzir a organizacdo a melhoria continua (WONG; WONG, 2007).
Diversas técnicas quantitativas sdo sugeridas na literatura para apoiar a realizacdo de
benchmarking, tais como DEA (Data Envelopment Analysis), AHP (Analytic Hierarchy
Process) e analise de regressdo (SONI; KODALLI, 2010).

Fazer benchmarking auxilia as empresas na implantacdo de mudancas que levam
a melhorias significativas nos produtos e processos da organizagéo, e consequentemente,
nos seus resultados (WONG; WONG, 2007). O benchmarking estimula o répido
aprendizado organizacional a partir da observacdo e “imitacdo” de outros cenarios,
podendo ser usado para comparar os niveis de desempenho alcancados pelos processos
de uma mesma unidade fabril, de diferentes unidades de uma mesma organizacéo, de
diferentes empresas ou ainda de cadeias de suprimento distintas (SONI; KODALI, 2010;
ESTAMPE et al., 2013). Para que seja possivel fazer a comparacao, é necessario definir
marcos de referéncia quantitativos ou qualitativos, denominados benchmarks, que podem

ser determinados a partir de indicadores de desempenho comuns as partes comparadas.
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A combinacdo das atividades do processo de gestao de desempenho com a préatica
de benchmarking pode ser apoiada pelo uso da ferramenta PDCA (Plan, Do, Check e
Action), uma vez que as etapas envolvidas nesse processo de gestdo seguem a légica do
planejamento de acdes, execucao, verificacdo (avaliacdo) e correcdo de acdes (WONG;
WONG, 2007). O foco da gestdo ndo deve ser a comparacdo dos valores de desempenho
alcancados, mas sim a busca e 0 entendimento das causas e praticas de gestdo que
conduziram a determinados valores de desempenho. Conforme sugere a Figura 4, 0s
resultados de desempenho de um negocio sdo determinados pelas acGes da gestdo
relacionadas ao treinamento de funcionarios, multi qualificacdo, relacionamento com
fornecedores, fluxos de informacdo, investimentos e manutengdo, bem como pelo
ambiente de mercado em que a empresa opera (LEBAS, 1995). Neste sentido, ao realizar
o benchmarking, a analise das relacdes de causa e efeito entre os fatores determinantes
do desempenho (dos processos, organizacdes ou cadeias de suprimento comparadas) e 0s
resultados alcancados pelos indicadores direciona a criagdo de planos de acdo visando a

melhoria de desempenho.

Figura 4 - Relacionamento causal entre determinantes do desempenho e resultados de um negécio

Resultados
Qualidade Satisfagdo Custo
Flexibilidade  de clientes Vendas
Entrega Inovagio
Processos
Multi Manutenci Mercado )
¢ao Fluxos de . Relacionamento
ualificacéo Investimentos . . Treinamento
q < informacao com fornecedores

Fonte: Lebas (1995)

A andlise das relacbes de causa e efeito entre os fatores determinantes do
desempenho e os resultados de um negdcio pode ser apoiada pelo uso de sistemas de
predicdo de desempenho (UNAHABHOKHA,; PLATTS; TAN, 2007). O uso desse tipo
de sistema no apoio a gestdo de desempenho e ao benchmarking ainda é pouco discutido

na literatura.
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2.4 GESTAO DE DESEMPENHO NO CONTEXTO DE CADEIAS DE
SUPRIMENTO

Para entender como os sistemas de predicdo de desempenho podem ser usados no

apoio a gestdo de desempenho de cadeias de suprimento, € necessario conhecer as

caracteristicas e as praticas de gestdo de cadeias de suprimento. As subsecdes a seguir

discutem assuntos relacionados a gestdo de cadeias de suprimento e a gestdo de

desempenho de cadeias de suprimento, destacando alguns dos modelos que podem ser

usados para orientar o planejamento, implementacéo e melhoria de tais praticas.

2.4.1 Gestao de cadeias de suprimento

O termo gestdo de cadeia de suprimento (Supply Chain Management - SCM) foi
introduzido inicialmente por consultores no comec¢o da década de 1980. No ambiente
académico, os primeiros estudos sobre a estruturacao e a gestdo dessas cadeias surgiram
no comeco da década de 1990. A Figura 5 representa a estrutura de uma cadeia de
suprimento como uma rede de empresas na qual os membros componentes s&o
representados por vertices (nds) e as conexdes entre eles representam os relacionamentos
de negocio existentes na cadeia. Um dos principais motivadores para a gestdo dessas
cadeias € 0 argumento de que as empresas ndo mais competem individualmente, pois a
competicdo passou a ocorrer entre cadeias de suprimento (LAMBERT; COOPER;
PAGH, 1998; WEBSTER, 2002). Outras razdes se devem a nova forma como as
empresas vem fazendo negdcios: (1) maior compartilhamento de informacdo entre
vendedores e clientes; (2) substitui¢do das funcdes departamentais verticais por processos
de negdcio horizontais; (3) evolucdo da produgdo em massa para a producao customizada;
(4) aumento de confianca na terceirizacdo e reducdo no nimero de fornecedores; (5)
maior énfase na flexibilidade dos processos; (6) necessidade de coordenar processos que
atravessam muitos lugares; e (7) pressdes competitivas para introduzir novos produtos
mais rapidamente (LUMMUS; VOKURKA,; 1999).
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Figura 5 - Estrutura de rede de uma cadeia de suprimento

Fornecedores Fornecedores Clientesde 12 Clientes de 22

de22camada de 12 camada camada camada

Fornecedores de 32 camada

Fornecedores iniciais
Clientes finais (consumidores)

Fonte: Lambert, Cooper e Pagh (1998)
Uma definicdo de gestao de cadeias de suprimento amplamente aceita foi proposta

pelos membros do Global Supply Chain Forum em 1998. De acordo com essa definicéo,
a gestdo de cadeias de suprimento consiste na integracéo dos processos de negécio chave,
do usuério final até os fornecedores originais, que fornecem produtos, servicos e
informacdo que agregam valor aos clientes e outros stakeholders (LAMBERT; COOPER,;
PAGH, 1998). Outra defini¢do, proposta por Mentzer et al. (2001), declara que a gestao
de uma cadeia de suprimento é a coordenacdo estratégica e sistémica das fungdes de
negocio tradicionais e de agdes taticas numa companhia e através de seus negécios dentro
da cadeia de valor, com o propdsito de aprimorar o desempenho de longo prazo das
companhias individualmente e da cadeia como um todo. Embora existam muitas
definicBes para o conceito de gestdo cadeia de suprimento, ha um certo consenso de que
esta gestdo envolve os fluxos de produto e informacdo a montante e a jusante do negécio
e deve focar na satisfacdo dos requisitos do cliente final e stakeholders (SWEENEY,
2011).

A Figura 6 procura ilustrar o conceito de gestdo de cadeias de suprimento a partir
da visdo de Cooper, Lambert e Pagh (1997). Apesar da estrutura simplificada da cadeia,
que ndo contempla os multiplos relacionamentos com outros membros a montante e a
jusante da empresa-foco, essa figura destaca os processos de negocio e os fluxos de
informacdo e de produto que atravessam os silos funcionais (compras, logistica,
marketing, producdo, financas e pesquisa e desenvolvimento) da empresa-foco e dos

outros membros da cadeia. Nota-se que os processos de negdcio da cadeia de suprimento
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operam através das fronteiras internas e externas de cada membro componente
(LAMBERT; COOPER; PAGH, 1998).

Figura 6 - Integracéo e gestdo dos processos de negécio ao longo de uma cadeia de suprimento
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Embora seja frequente a confusdo por parte de alguns estudos que consideram 0s
termos “gestdo de cadeias de suprimento” e “logistica integrada” como sendo sinénimos
(SWEENEY, 2011), a logistica integrada consiste em um importante componente da
gestdo da cadeia de suprimento. De acordo com a definicdo apresentada pelo CLM
(Council of Logistics Management, atualmente denominado Supply Chain Council) em
1998, a logistica integrada € a parte da gestdo da cadeia de suprimento que planeja,
implementa e controla efetivamente o fluxo e a armazenagem de produtos, servigcos e
informacdes relacionadas do ponto de origem até o ponto de consumo com o objetivo de
atender os requisitos dos clientes. A confusdo em relacdo a esses termos pode estar no
fato de que ambos apontam para a necessidade de integracdo dos processos de negocio
chave que sdo externos a empresa-foco (LAMBERT; COOPER; PAGH, 1998).
Christopher e Ryals (1999) complementam que a gestdo da cadeia deve garantir a

integracdo de todos 0s processos operacionais chave nos niveis estratégico, tatico e
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operacional, entre usuarios finais e fornecedores de produtos, servicos e informacées que
agreguem valor aos clientes e outros stakeholders.

Além de ter o objetivo de aumentar o nivel de satisfacdo dos clientes e
stakeholders da rede, as iniciativas de gestdo de cadeia de suprimento podem ter como
objetivo reduzir o investimento em estogues ao longo da cadeia, melhorar a utilizacdo de
recursos, obter mais informacgdes sobre o comportamento da demanda, compartilhar
riscos e beneficios, aumentar a confiabilidade e a competitividade da cadeia como um
todo (MENTZER et al., 2001; SWEENEY, 2011). A tecnologia da informacdo e
comunicacdo tem um papel fundamental no alcance desses objetivos, uma vez que ajuda
0s gestores a definir estratégias, mensurar o desempenho, atenuar e / ou eliminar barreiras
de tempo e distdncia, implementar atividades de negécio e programas de melhoria,
compartilhar recursos, capacitar pessoas e obter informacdes em tempo real e de
qualidade para apoiar a tomada de decisdo (BOWERSOX; COOPER; CLOSS, 2006).

Um dos primeiros modelos desenvolvidos para apoiar a gestdo de cadeias de
suprimento foi proposto por Cooper, Lambert e Pagh (1997). Conforme mostra a Figura
7, esse modelo possui uma tipologia estrutural baseada em trés elementos principais:
estrutura da cadeia, componentes e processos de negocio. Para cada um deles, a figura
destaca quais séo as decisdes chave envolvidas na gestdo. Em relacdo a identificacdo dos
membros que irdo compor a cadeia, Cooper, Lambert e Pagh (1997) ressaltam que incluir
todos os membros da rede pode gerar uma cadeia altamente complexa. Uma
recomendacdo € incluir os membros que participam de processos de negécio que sao
criticos para o desempenho da cadeia. A estrutura da cadeia serd entdo formada por
membros priméarios (companhias autbnomas ou unidades de negdcio estratégicas que
desempenham atividades operacionais) e membros de suporte (empresas que
simplesmente fornecem recursos, conhecimento utilidades ou ativos, como por exemplo,
os bancos que fazem empréstimos). Outra questdo importante é definir as dimensdes
estruturais da cadeia, como o0 nimero de elos ao longo da cadeia e de fornecedores e
clientes dentro de cada elo, e a proximidade da empresa-foco com o ponto de origem ou
com o cliente final da cadeia (LAMBERT; COOPER; PAGH, 1998).
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Figura 7 - Modelo de gestéo de cadeia de suprimento proposto por Cooper, Lambert e Pagh (1997)
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O nivel de integracéo entre os elos componentes da cadeia deve variar de acordo
com o tipo de relacionamento ja existente e com 0s objetivos especificos da cadeia,
podendo mudar ao longo do tempo. Lambert, Cooper e Pagh (1998) identificam quatro
tipos de relacdo entre processos de negdcio em cadeias de suprimento:

i. Processo gerenciado: compreende 0s processos de negocio criticos para a
empresa-foco. A empresa-foco integra um processo com um ou mais elos,
devendo gerenciar ativamente as atividades criticas de seus elos de primeira
camada e de alguns dos elos de segunda camada;

ii. Processo monitorado: sdo processos considerados ndo criticos para a empresa-
foco. Contudo, a empresa-foco considera importante a integracdo e o
gerenciamento adequados desses processos por parte dos outros membros da
cadeia e, sempre que preciso, a empresa-foco monitora ou faz auditoria de alguns
destes processos;

iii. Processo ndo gerenciado: sdo processos em que a empresa-foco ndo esta
envolvida ativamente no gerenciamento e que ndo sao suficientemente criticos
para que sejam investidos recursos;

iv. Processo ndo membro: refere-se aos casos em que uma empresa que ndo faz parte
da cadeia, mas compartilha processos com outra organizacdo que ¢ membro desta
cadeia.

Por dltimo, os componentes gerenciais da cadeia determinam como cada

relacionamento entre 0s processos de negocio € integrado e gerenciado. Esses
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componentes podem ser subdivididos entre “componentes técnicos e fisicos”, que sdo
mais Vvisiveis, tangiveis, mensurdveis e féceis de gerenciar, e ‘“componentes
comportamentais ¢ gerenciais”, que sdo menos tangiveis e dificeis de avaliar e alterar. Os
componentes gerenciais técnicos e fisicos sdo constituidos pelos métodos de controle e
planejamento, estrutura organizacional, estrutura para facilitar o fluxo de informacéo e
comunicacdo e pela estrutura para facilitar o fluxo de produto. J& 0os componentes
comportamentais e gerenciais incluem os métodos de gestdo, a estrutura de lideranca,
estrutura de recompensa e risco, atitude e cultura organizacional (COOPER; LAMBERT;
PAGH, 1997; LAMBERT; COOPER; PAGH, 1998).

Os conceitos apresentados no modelo de gestdo de cadeia de suprimento proposto
em Cooper, Lambert e Pagh (1997) e Lambert, Cooper e Pagh (1998) serviram de base
para 0 desenvolvimento de muitos estudos sucessores, 0S quais propuseram outros
modelos e metodologias para lidar com questdes mais especificas do gerenciamento de
cadeias de suprimento. Atualmente podem ser encontrados na literatura modelos focados
no gerenciamento de riscos de cadeias de suprimento (HECKMANN; COMES; NICKEL,
2015), na formacédo da rede de membros da cadeia baseada nos requisitos dos clientes
(COSKUN et al., 2015), no gerenciamento colaborativo de demanda (EKSOZ;
MANSOURI; BOURLAKIS, 2014), na avaliagdo de desempenho de cadeias de
suprimento (AZFAR; KHAN; GABRIEL, 2014; CHAN et al; 2014), entre outros. Também
podem ser encontrados estudos que avaliam e comparam modelos qualitativos voltados
para um mesmo propoésito (ESTAMPE et al., 2013).

Além de modelos conceituais, a literatura também apresenta algumas orientaces
para conduzir o planejamento e a implantacdo de praticas de gestdo de cadeias de
suprimento. Algumas delas sdo (LUMMUS; VOKURKA,; 1999; SWEENEY, 2011):

e Identificar os objetivos da cadeia e desenvolver planos para garantir que todos

0s processos sejam individualmente capazes de alcancar estes objetivos;

e Desenvolver sistemas para captar informacdes sobre a demanda e se planejar

de acordo com estas informacgdes;

e Gerenciar as fontes de suprimento por meio de parcerias com fornecedores para

reduzir custos e lead time, bem como para melhorar a qualidade;

e Desenvolver redes logisticas customizadas para cada segmento de cliente;

e Desenvolver sistemas de informacéo capazes de suportar a tomada de deciséo

em todos o0s niveis da cadeia e de oferecer uma viséao clara do fluxo de produtos;

e Adotar medidas de desempenho associadas a cada um dos processos de negocio

da cadeia, considerando aspectos de servico e financeiros;



53

e Relacionar a estratégia de gestdo da cadeia a estratégia organizacional para

alinhar as iniciativas da cadeia aos objetivos do negocio.

De acordo com as caracteristicas do ambiente de mercado em que opera, uma
cadeia de suprimento pode adotar diferentes tipos de estratégia competitiva. Com base
nas caracteristicas comuns a essas estratégias competitivas, Gattorna (2010) define quatro
tipos de configuracao diferentes para cadeias de suprimento: enxuta (lean), agil (agile),
totalmente flexivel (fully flexible) e de reabastecimento continuo (continuous
replenishment). Uma cadeia enxuta trabalha com alto volume de pedidos, baixa variedade
entre os produtos e baixos custos. Sua gestdo foca em programas de reducdo de custo,
obtencdo de previsibilidade do comportamento da demanda e de lead times, aumento da
eficiéncia produtiva e alta confiabilidade. As cadeias &geis sdo caracterizadas pela alta
capacidade de resposta a mudangas externas, uma vez que operam em mercados
turbulentos, em que o sucesso da cadeia depende de sua capacidade de lancamento de
novos produtos antes da concorréncia. Sua gestdo deve desenvolver uma capacidade de
resposta rapida em condicBes imprevisiveis, garantir uma estrutura fisica com alta
capacidade, baixo tempo de entrega e de langcamento de novos produtos e tomada de
deciséo agil. As cadeias de reabastecimento continuo sdo caracterizadas pelos altos niveis
de qualidade, confiabilidade de entrega, desenvolvimento de relacionamentos de longo
prazo, parcerias estratégicas e confianca muatua, possuindo uma gestdo baseada em
colaboracéo, que requer o suporte de sistemas de informacao para o compartilnamento de
dados. Finalmente, as cadeias completamente flexiveis sdo formadas para desenvolver
solucdes rapidas para demandas ndo previstas, e sua gestdo foca em inovacao,
flexibilidade, capacidade de resolucdo de problemas e velocidade.

Além dos quatro tipos apontados por Gattorna (2010), na literatura podem ser
encontrados outros tipos de orientacao estratégica para a gestao de cadeias de suprimento.
Uma delas é a gestdo da cadeia de suprimento “verde” (green), que consiste em um
conjunto de praticas que visam estimular e controlar o desempenho ambiental por meio
da alocacdo de recursos humanos e materiais e da redefinicdo das responsabilidades e
procedimentos organizacionais (SEURING, 2013). Outro tipo de estratégia que estimula
o desempenho ambiental é a gestdo de cadeias de suprimento sustentavel (sustainable
supply chain management - SSCM), que consiste na gestdo de materiais, informacéo e
capital, e também na cooperacédo entre empresas ao longo da cadeia, de modo a integrar
0S objetivos econdmicos, ambientais e sociais, definidos a partir dos requisitos dos
clientes e stakeholders (KIM; YOUN; ROH, 2011). Por meio de uma comparagéo entre

dezenas de estudos sobre esses dois tipos de estratégia, Ahi e Searcy (2013) concluiram
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que a estratégia de gestdo de cadeia sustentavel pode ser vista como uma extensdo da
gestéo de cadeia de suprimento verde.

Promover a implantagdo de estratégias de gestdo e alcancar os niveis de integracao
desejados aos processos de negocio ao longo dos diversos elos que compdem uma cadeia
de suprimento ¢ bastante complexo. Fatores como auséncia de coordenacao, turbuléncias
de mercado, dificuldade de localizar os problemas que afetam o desempenho da cadeia,
indicadores inapropriados e falta de confianga entre 0s membros da cadeia dificultam a
implementacao de acdes de melhoria neste ambiente (MENTZER et al., 2001; HWANG;
LIN; LYU JR., 2008). Outros complicadores que dificultam a gestdo integrada de cadeias
de suprimento séo a falta de orientacOes para criagédo de aliangas com parceiros da cadeia,
dificuldade de desenvolver métricas para monitorar aliancas, dificuldade de integrar os
procedimentos internos da empresa, falta de confianca em relacdo aos membros internos
e externos a empresa e falta de sistemas de informacdo integrados (LUMMUS;
VOKURKA,; 1999).

Embora existam muitos complicadores que podem afetar a integracéo e a gestéo
dos processos de uma cadeia de suprimento, na literatura séo encontrados alguns relatos
de casos de sucesso (SELLITO; MENDES, 2006), principalmente entre cadeias do setor
automotivo, em que geralmente a montadora é a principal responsavel pela coordenagédo
das acGes de melhoria e medicdo. Quanto a medicdo e gestdo de desempenho de cadeias
de suprimento, embora ja existam diversos estudos sobre o assunto, a literatura propde
varios métodos que parecem ndo ser utilizados ainda na préatica, posto que ndo foram
encontrados estudos que relatem casos reais de implantacdo e manutencéo de sistemas de
avaliacdo de desempenho integrados ao longo de mais de dois elos da cadeia. A subse¢éo

a seguir foca na discussdo da teoria sobre esse assunto.

2.4.2 Gestao de desempenho baseada na avaliacdo de cadeias de suprimento

O desenvolvimento de teorias relacionadas a gestdo de desempenho de cadeias de
suprimento vem sendo feito de forma fragmentada (FOLAN; BROWNE, 2005; AKYUZ;
ERKAN, 2010). Na literatura ndo foram encontradas definicdes objetivas e bem
delimitadas do termo “gestdo de desempenho de cadeias de suprimento”. Embora esse
termo se mostre mais adequado para designar a coordenacdo das atividades de
planejamento, implantacdo, avaliagdo e melhoria de praticas visando ao aumento de
desempenho no contexto interorganizacional, a maioria dos estudos adotam 0s termos
“medi¢do de desempenho interorganizacional” (inter-organisational performance

measurement), “avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimento” (supply chain
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performance evaluation) e “medi¢ao de desempenho de cadeias de suprimento” (supply
chain performance measurement) ao apresentar diretrizes de gestdo e métodos de apoio
a tais atividades (LOHMAN; FORTUIN; WOUTERS, 2004; FOLAN; BROWNE, 2005;
AKYUZ; ERKAN, 2010; AHI; SEARCY, 2015).

Com base em alguns estudos relacionados ao tema, pode-se entender a gestao de
desempenho de cadeias de suprimento como o gerenciamento dos processos de negdcio
de uma ou mais empresas, baseando-se em informacdes extraidas de um sistema de
medicdo, predicdo ou avaliacdo de desempenho, que contemple indicadores internos a
empresa-foco e indicadores associados a processos de negdcio a montante e a jusante,
visando ao planejamento, implantagdo e monitoramento de agfes de melhoria que
impactem positivamente sobre o desempenho da empresa-foco e da cadeia avaliada
(LAMBERT; COOPER; PAGH, 1998; AMARATUNGA; BALDRY; SARSHAR, 2001;
FOLAN; BROWNE, 2005; UNAHABHOKHA; PLATTS; TAN, 2007; AKYUZ;
ERKAN, 2010; CUTHBERTSON; PIOTROWICZ, 2011; BALFAQIH et al., 2016).

O monitoramento e a melhoria do desempenho de uma cadeia de suprimento é
complexo, principalmente porque é um processo transversal, que envolve varios atores
cooperando para alcancar objetivos estratégicos e logisticos (ESTAMPE et al., 2013). Ha
dezenas de indicadores sugeridos na literatura que podem ser usados para conduzir essa
avaliacdo. Tais indicadores incluem medidas quantitativas e qualitativas, bem como
financeiras e ndo financeiras, que sdo associadas aos processos de negdcio da cadeia,
podendo abranger os niveis estratégico, tatico e operacional (SHEPERD; GUNTER,
2006). Estampe et al. (2013) sugerem que os indicadores usados foquem no nivel de
satisfacdo dos clientes e nos custos incorridos. Sarode, Sunnapwar e Khodke (2008)
revisaram dezenas de estudos e concluiram que os indicadores de desempenho de cadeias
de suprimento mais usados na literatura sdo relacionados a confiabilidade de entrega,
custos, flexibilidade e responsividade, qualidade, capacidade tecnoldgica, utilizacdo de
recursos, servigo e confianca.

Na literatura sdo encontrados modelos de avaliagcdo de desempenho de cadeias de
suprimento conceituais (tedricos) e quantitativos. Enquanto a maioria dos modelos
conceituais sugere um conjunto de indicadores selecionados e as vezes ponderados de
acordo com o julgamento de especialistas (GUNASEKARAN; PATEL; MCGAUGHEY,
2004; SARODE; SUNNAPWAR; KHODKE, 2008), os modelos quantitativos propdem
0O uso de métodos de apoio a tomada de decisdo  multicritério
(CHITHAMBARANATHAN et al., 2015), técnicas de programacdo matematica
(GONG, 2008), técnicas estatisticas (AHI; SEARCY, 2015), métodos de simulacdo
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(BHASKAR; LALLEMENT, 2008) e técnicas de inteligéncia artificial (GANGA,;
CARPINETTI, 2011) para quantificar o desempenho da cadeia em relagdo a um conjunto
de métricas de desempenho especificas.

Gunasekaran, Patel e Tirtiroglu (2001) propuseram um modelo conceitual
pioneiro que abrange 0s niveis estratégico, tatico e operacional e usa indicadores
financeiros e ndo financeiros associados ao desempenho em planejamento, aquisicao,
producdo, entrega, satisfacdo e servico ao cliente. Theeranuphattana e Tang (2008)
propuseram um modelo quantitativo com base nos indicadores do modelo SCOR® para
avaliar o desempenho global de cadeias de suprimento considerando as dimensdes de
desempenho confiabilidade, responsividade, custos, flexibilidade e ativos (patrimoénio).
Ahi e Searcy (2015) desenvolveram um modelo para apoiar a avaliacdo de desempenho
de cadeias sustentaveis que considera indicadores relacionados as dimensfes econdmica,
ambiental, social, resiliéncia, fluxos, valor, stakeholders, eficiéncia, relacionamento e
coordenagdo.

Cuthbertson e Piotrowicz (2011) propuseram um framework para apoiar a analise
de sistemas de medicao de desempenho de cadeias de suprimento que permite avaliar o
conjunto de métricas, ferramentas e métodos usados e captar diferencas e similaridades
entre os sistemas avaliados. Uma contribuicdo desse modelo € a identificagdo dos
principais elementos envolvidos no processo de medicdo e gestdo de desempenho neste
ambiente. Conforme ilustra a Figura 8, esse framework é baseado nos componentes
contexto (context), conteddo (content) e processo (process). O componente contexto se
refere as condi¢des nas quais a medicdo é realizada (contexto organizacional ou contexto
de cadeia de suprimento) e aos fatores que impactam sobre o sistema de medicdo de
desempenho. O componente processo se refere a como a medicdo de desempenho é
conduzida, englobando ferramentas, métodos e modelos para medicdo de desempenho, e
também a forma como os dados sdo coletados, apresentados e usados. J& 0 componente
contetdo diz respeito ao que é medido, incluindo os indicadores de desempenho, seus

niveis, categorias e dimensdes de desempenho adotados.
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Figura 8 - Framework para analise de sistemas de medicdo de desempenho de cadeias de suprimento
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Fonte: Cuthbertson e Piotrowicz (2011)
Para apoiar acOes de gestdo de desempenho em cadeias de suprimento, Chang e

Qi (2003) sugerem a criacdo de equipes compostas por representantes dos elos membros
de vérias areas de gestdo, incluindo operadores do chdo de fébrica, supervisores de
processos, gerentes departamentais e diretores. O papel dessas equipes € avaliar e discutir
os dados da medicdo com base nas diferentes experiéncias e visées dos membros. A
gestdo de desempenho de cadeias também pode ser apoiada pela pratica de benchmarking
visando a melhoria das atividades e do desempenho da cadeia. Nesse caso, 0
benchmarking envolve uma comparacdo de medidas de sucesso de empresas e cadeias,
cobrindo aspectos financeiros e ndo financeiros relacionados a processos, produtos e
estratégias. A comparacdo pode ser feita entre cadeias internas ou externas a empresa-
foco (WONG; WONG, 2007).

Baseando-se em Southard (2007), Soni e Kodali (2010) propuseram uma
metodologia para condugédo de benchmarking interno entre cadeias, ilustrada na Figura 9,
cujo objetivo é minimizar a variabilidade entre o desempenho das cadeias de uma
empresa-foco. Por meio de alguns passos, essa metodologia permite verificar se o
benchmarking interno € realmente a melhor opcdo para a organizacdo. Primeiramente,
verifica-se se ha processos duplicados (idénticos) ou se ha similaridades entre os

processos internos das diferentes cadeias avaliadas. Caso haja processos similares, deve-
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se avaliar se as técnicas usadas em um contexto sao adaptaveis para o contexto do outro
processo. Em seguida, verifica-se se ha indicadores de desempenho disponiveis. Caso
exista, analisa-se se a lacuna de desempenho existente entre as cadeias comparadas
justifica o benchmarking. Caso justifique, avalia-se se as praticas usadas na cadeia com
desempenho superior sdo transferiveis para a cadeia com desempenho inferior. Caso 0s
requisitos de cada um desses passos ndo possam ser atendidos, uma alternativa viavel

pode ser a realizacdo de um benchmarking externo entre diferentes cadeias.

Figura 9 - Etapas de uma metodologia para conducdo de benchmarking entre cadeias de suprimento
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Fonte: Southard (2007) e Soni e Kodali (2010)
Embora diversos estudos destaquem a importancia do benchmarking externo,

foram encontrados poucos estudos que propdem modelos quantitativos de suporte ao
benchmarking entre cadeias de suprimento e todos eles utilizam dados simulados (JOSHI,;
BANWET; SHANKAR, 2011; SAHU; DATTA; MAHAPATRA, 2014; SAHU;
DATTA; MAHAPATRA, 2015) ou dados de pesquisas de levantamento
(SIMATUPANG; SRIDHARAN, 2004) para obter os indices de desempenho a serem

comparados. A principal dificuldade associada ao benchmarking entre cadeias de
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suprimento parece ser a falta de um conjunto de benchmarks comuns as empresas
comparadas, 0 que se deve a grande diversidade entre os indicadores usados nos sistemas
de avaliacdo de desempenho. Essa falta de padronizacéo aliada a falta de uma base de
dados de desempenho de outras empresas faz com que os modelos de avaliacdo de
desempenho de cadeias de suprimento existentes na literatura ndo sejam compativeis para
comparar os valores de desempenho em nivel mundial. A Unica excegdo consiste no
modelo SCOR®, que possui um conjunto padrdo de medidas adotadas por organizagdes
de varios paises e prové uma base de dados virtual em que as empresas associadas podem
se comparar em relacdo a diferentes benchmarks (SHEPHERD; GUNTER, 2006;
WONG; WONG, 2007).

Além da impossibilidade de apoiar o benchmarking em nivel mundial, outras
limitacBes dos modelos de avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimento sao
apontadas na literatura. Folan e Browne (2005) apontam que esses sistemas
tradicionalmente focam em medidas logisticas tradicionais (por exemplo, indices de
atendimento de pedido, taxa de erros, custos de inventério e tempo de entrega), e por isso
ndo oferecem suporte para responder a questdes relacionadas ao nivel de integracdo das
empresas, a flexibilidade da cadeia e a confianga mdtua. Sheperd e Giinter (2006) criticam
a falta de conexdo desses sistemas com a estratégia, o foco insuficiente nos clientes e na
concorréncia, 0 uso de sistemas estaticos ao invés de dindmicos e a falta de uma visao
sistémica, que acaba estimulando a otimizacdo local. Outro complicador ¢ a dificuldade
de implantacdo pratica, que se deve principalmente a barreiras como infraestrutura de
tecnologia da informacéo dispersa, relatorios historicos operacionais e descentralizados,
pouco conhecimento sobre os relacionamentos entre as métricas de desempenho usadas
e baixa comunicacdo entre quem gera as informacdes e quem usa (LOHMAN;
FORTUIN; WOUTERS, 2004). Finalmente, Shepert e Ginter (2006) apontam que a
literatura ndo discute quais sdo os fatores-chave que determinam o sucesso de
implantagdo de um sistema de avaliagdo de cadeias de suprimento nem como deve ser
feita a manutencao do sistema de avaliagéo ao longo do tempo para que este permaneca
alinhado com o ambiente em que opera e com as mudangas nas estratégias competitiva.

Uma ferramenta capaz de ajudar na escolha de um modelo de avaliagdo de
desempenho adequado foi proposta por Estampe et al. (2013). Essa ferramenta visa
comparar os modelos de avaliagdo de desempenho de cadeias de suprimento existentes
com base em um conjunto de critérios. Esses critérios também servem como
direcionadores ao identificar quais séo o0s aspectos relevantes a serem considerados no

projeto e anélise da adequacao destes modelos. Um dos critérios avalia a maturidade dos
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modelos de medicdo com base na configuracdo dos elos envolvidos e no nivel de
integracdo entre eles, podendo ser classificado como intraorganizacional,
interorganizacional, interorganizacional estendido, multi cadeia e social. Outros critérios
considerados sdo o nivel de decisdo afetado pela avaliacdo (estratégico, tatico ou
operacional), os tipos de fluxo sob andlise (fisico, de informacéao ou financeiro), os tipos
de benchmarking factiveis (interno ou externo) e os aspectos da qualidade, capital
humano e sustentabilidade. Com base nesses critérios, Estampe et al. (2013) compararam
16 modelos e concluiram que o modelo SCOR® ¢ o mais adequado entre os avaliados por

atender a maioria dos requisitos.

2.4.3 O modelo SCOR®

O SCOR® (Supply Chain Operations Reference) é um modelo de referéncia que
relaciona processos de negocio, métricas de desempenho e melhores préaticas de gestao
de cadeias de suprimento, a fim de apoiar a descricdo, a avaliagdo e a comparacdo das
atividades e do desempenho destas cadeias (SCC, 2012). Esse modelo foi desenvolvido
com o intuito de descrever todas as atividades inerentes a todas as fases do processo de
atendimento da demanda dos clientes, suportar a comunicagdo entre parceiros em cadeias
de suprimento e melhorar a efetividade da gestdo destas cadeias e das atividades de
melhoria relacionadas. O SCOR® é flexivel e pode ser usado por indUstrias de qualquer
setor para descrever cadeias de suprimento simples ou bastante complexas. Vale ressaltar
que esse modelo ndo visa prescrever como uma organizagao deve conduzir seus negécios,
uma vez que serve como arquitetura de referéncia que apoia a modelagem e a melhoria
de processos e atividades genéricas inerentes a gestdo de cadeias de suprimento
(SHEPHERD; GUNTER, 2006). De acordo com Theeranuphattana e Tang (2008),
embora cada vez mais empresas venham adotando esse modelo na préatica, 0 SCOR®
ainda é pouco explorado na literatura.

O SCOR® foi desenvolvido em meados da década de 1990 pelo Supply Chain
Council, uma organizagdo sem fins lucrativos que engloba académicos, organizacdes
governamentais e empresas de varios setores, incluindo fabricantes, distribuidores e
varejistas. Os membros do Supply Chain Council s&o responsaveis pelo desenvolvimento
e pela manutencdo desse modelo (SCC, 2012). A versio 11 do SCOR®, resultante da 132
revisdo é dividida em quatro secOes: processos (process), praticas (practices), pessoas
(people) e desempenho (performance).

Conforme ilustra a Figura 10, a versdo 11 do SCOR® fornece uma arquitetura

baseada em seis processos de negocio, que visam apoiar as atividades de planejamento
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(plan), abastecimento (source), producdo (make), entrega (deliver), retorno (return) e
implantacdo dos processos e atividades (enable) ao longo de uma cadeia de suprimento.
Tais processos incluem todas as interagcfes com os clientes (por exemplo, entrada de
pedido), transacdes de materiais fisicos com fornecedores e clientes (incluindo
suprimento, pecas de reposicdo, equipamentos, softwares, entre outros) e interacdes de
mercado (do entendimento da demanda agregada até o atendimento de cada pedido). N&o
é 0 objetivo do SCOR® descrever todas as atividades do negdcio, uma vez que este
modelo ndo contempla as atividades de vendas e marketing (geracdo de demanda),
desenvolvimento de produto, pesquisa e desenvolvimento e algumas atividades de
suporte ao cliente pés-venda (THEERANUPHATTANA; TANG, 2008; SCC, 2012).
Contudo, o SCC possui outros modelos para apoiar tais atividades, tais como o CCOR
(Customer Chain Operations Reference), que relaciona operacdes tipicas de vendas com
processos, praticas e indicadores de suporte ao cliente, e 0 DCOR (Design Chain
Operations Reference), que € voltado para préaticas e processos de negdcio relacionados
a pesquisa e desenvolvimento (APICS, 2016).

Figura 10 - Principais processos de gestdo do modelo SCOR®

Chan> @+

e 0 MakeCDeliver iSource )
(Return{Return )
Y — )
Enable) |

CReturnReturn

v Enable)

Fornecedores Fornecedor Empresa foco : Cliente Cllentgs
do fornecedor (interno ou externo) (interno ou externo) dos clientes

Fonte: Supply Chain Council (2012)

Conforme ilustra a Figura 11, o SCOR® oferece suporte & analise dos processos
de negdcio de cadeias de suprimento em multiplos niveis, descrevendo a forma como os
processos sao feitos, como interagem e quais as habilidades sdo requeridas das equipes
que os operam. O escopo desse modelo abrange somente 0s niveis de processo que ndo
dependem do tipo de setor industrial, ou seja, 0s trés primeiros niveis de processo. Dessa
forma, ao utilizar o SCOR® para implantacdo de melhorias na cadeia, a organizacéo deve
estender o modelo pelo menos até o quarto nivel, considerando para isso as
particularidades do setor industrial, da organizacdo e / ou dos processos, praticas e
sistemas especificos de uma determinada planta industrial (SCC, 2012).
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Figura 11 - Organizagéo hierarquica dos processos de negécio do modelo SCOR®
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Receber produto,
verificar produto,
transferir produto,
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Fonte: SCC (2012)

Além de apresentar uma arquitetura de referéncia para os processos, 0 SCOR®
também contém um conjunto de préticas de gestdo reconhecidas por empresas de diversos
setores. Uma préatica é uma forma Unica de se configurar um processo ou atividade. O
SCOR®considera que, dentre as praticas de gestdo de cadeias, ha praticas emergentes,
melhores préaticas, praticas padrdo e praticas em declinio, sendo que a classificacdo de
uma determinada pratica pode variar de acordo com o setor industrial da empresa ou com
a localizacdo geografica da organizacdo (SCC, 2012).

Outra se¢do do modelo SCOR® foca nas habilidades requeridas das pessoas para
executar e gerenciar processos. Esta secdo foi inserida a partir da versdo 10 visando
fornecer um padrdo para descricdo das habilidades requeridas por cada processo. Tais
habilidades sdo descritas por meio de uma defini¢do padrdo e da associacdo a outros
aspectos pessoais, como atitudes, experiéncias, treinamentos e nivel de competéncia
(SCC, 2012).

Ja a secdo voltada para o desempenho de cadeias de suprimento fornece um amplo

conjunto de métricas para avaliar os resultados da cadeia. Esse conjunto de métricas €



63
subdividido em atributos de desempenho e indicadores de desempenho, 0s quais sao
organizados hierarquicamente ao longo de uma estrutura em niveis. Conforme descreve
0 Quadro 2, o nivel mais alto da hierarquia é composto por cinco atributos de
desempenho, relacionados a confiabilidade (reliability), a responsividade
(responsiveness), a agilidade (agility), aos custos (cost) e a gestdo de ativos (asset

management) na cadeia (SCC, 2012).

Quadro 2 — Descriccéo dos atributos de desempenho do modelo SCOR®

Atributo Descrigdo

Reliability Refere-se a habilidade de desempenhar tarefas conforme os requisitos do cliente.

Responsiveness | Diz respeito a velocidade com que as tarefas sdo executadas.

Agility Refere-se a velocidade e a habilidade de uma cadeia para responder a mudangas de

mercado a fim de ganhar ou manter vantagem competitiva.

Cost Envolve todos 0s custos relacionados & operagdo de uma cadeia de suprimento.
Asset Diz respeito a habilidade de utilizar eficientemente recursos fixos e capital de giro
management para atender a demanda dos clientes.

Fonte: SCC (2012)

Cada um destes atributos de desempenho serve como um agrupamento de
indicadores usados para expressar uma determinada orientacdo estratégica, como, por
exemplo, “um determinado produto precisa ser lider de mercado em confiabilidade” ou
“os clientes de um dado segmento de mercado requerem que a empresa esteja entre as
dez mais ageis”. A habilidade de alcancar tais orientagdes estratégicas ¢ medida por meio
de um conjunto de indicadores de desempenho associados a cada atributo, conforme
ilustra a Figura 12. Os indicadores estdo distribuidos ao longo dos niveis 1, 2 e 3 da
hierarquia (SCC, 2012). Contudo, na Figura 12 sdo apresentadas somente as métricas de
nivel 1 e 2. Optou-se por ndo traduzir a nomenclatura destas métricas (em inglés) para

evitar distor¢cdes nos significados das mesmas.



64

Figura 12 - Métricas de avaliacdo de desempenho propostas pelo modelo SCOR®
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Fonte: Proposto pelo autor com base em SCC (2012).

No gerenciamento do desempenho de uma cadeia de suprimento imediata usando
os indicadores do SCOR®, os valores apresentados pelos indicadores do nivel 1
explicitam a “satde” da cadeia, servindo como indicadores de desempenho estratégicos,
ou indicadores de desempenho chave (key performance indicators, KPI). O
desdobramento desses indicadores torna possivel analisar o desempenho da cadeia em
diferentes perspectivas, ja que o relacionamento entre esses indicadores € diagnosticavel.
Em cada nivel da hierarquia, o valor de um indicador de um nivel superior é calculado
com base nos valores alcancados pelos indicadores no nivel imediatamente inferior. O
SCOR® apresenta um conjunto de formulas para realizacéo de tais calculos (SCC, 2012).
O Apéndice A descreve em detalhes os indicadores do nivel 1 e seus respectivos
indicadores componentes, pertencentes ao nivel 2 da hierarquia.

Enquanto os indicadores do nivel 3 possibilitam diagnosticar os valores do nivel
2, os indicadores do nivel 2 possibilitam diagnosticar os indicadores do nivel 1. Desta
forma, por meio da analise dos valores de desempenho alcancados pelos indicadores do
nivel 3, é possivel explicar lacunas ou melhorias de desempenho apresentadas pelos
indicadores do nivel 2. Analogamente, por meio da analise dos valores dos indicadores
do nivel 3, é possivel inferir sobre 0 comportamento dos indicadores do nivel 2. Esse
processo de andlise das relacfes entre os indicadores recebe diferentes denominagdes no
SCOR®, tais como diagndstico de desempenho, analise de causa raiz dos indicadores ou
decomposicgéo dos indicadores. Essa andlise das relagcdes entre os indicadores constitui a
primeira etapa para identificar processos que necessitam de planos de acdo visando a
melhoria de resultados (SCC, 2012).

Entre os indicadores do modelo do SCOR®, ha alguns que possuem

relacionamentos lineares entre o indicador de um nivel superior e os do nivel
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imediatamente inferior, bem como indicadores que possuem relacionamentos nao
lineares. Na literatura ndo foram encontrados estudos que discorram sobre
relacionamentos lineares e ndo lineares entre os indicadores de desempenho. Com o
propdsito de esclarecer esses conceitos no contexto de sistemas especialistas, propde-se
0 seguinte exemplo: supondo que y seja um indicador do nivel superior (variavel de
resultado), x e z sejam os indicadores do nivel imediatamente inferior (varidvel de
entrada) e a e b dois nimeros reais quaisquer. Quando y é estimado por meio de fungdes
lineares como “y = ax + b”, “y = ax” ou “y = x + aw”, pode-se afirmar que existe uma
relacdo linear entre y e os indicadores x e w, ja que as variacdes nos valores de x e w em
qualquer faixa de valores refletem proporcionamente no aumento ou diminuigéo do valor
de y, constituindo uma reta no sistema cartesiano ortogonal (X, y). Caso o expoente dos
indicadores x ou w seja diferente de 1, como nas fungdes, <y = x?”, “y = v/w” e “y = 100/x
= 100 x*”, o relacionamento ¢ caracterizado como ndo linear. Nesse caso, a funcio y
podera assumir formatos como hipérbole ou parabola.

Uma vez que o SCOR® é composto por uma grande variedade de indicadores
associados a cada atributo, 0 monitoramento de todos os indicadores simultaneamente
pode requerer demasiados recursos para a coleta e analise de dados. Por causa disso, é
comum a adogao de uma quantidade balanceada de indicadores conforme as necessidades
especificas da empresa e da cadeia, focando principalmente no monitoramento dos
processos que sao criticos para as operacdes da cadeia (SCC, 2012).

A padronizacdo de processos e de indicadores de desempenho no SCOR® permite
a criacdo de uma linguagem comum que possibilita as organizacfes associadas se
compararem a outras cadeias. O SCOR® prové suporte ao benchmarking entre cadeias de
suprimento por meio da base de dados online SCORmark. O SCORmark permite
estratificar o desempenho de uma cadeia por meio de trés posicionamentos: superior, que
¢ a mediana de um dado indicador em relacdo a um percentual de 10% das mais bem
classificadas dentro o total de redes avaliadas; advantage, que é o desempenho do ponto
médio entre as empresas Top 10, e a mediana de todas as redes avaliadas; e parity, que é
0 desempenho mediano de todas as redes avaliadas (SCC, 2012; GANGA,
CARPINETTI, 2011).

Diversos autores apontam para a necessidade de desenvolver novas ferramentas e
métodos para dar suporte as praticas de gestdo de cadeias de suprimento (LAMBERT;
COOPER; PAGH, 1998; BALFAQIH et al., 2016). A linguagem padronizada do SCOR®
ajuda a alinhar as funcionalidades de novas ferramentas computacionais as caracteristicas
da cadeia de suprimento (THEERANUPHATTANA; TANG, 2008). Conforme mostra o
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Quadro 3, diversos estudos propdem modelos de medicdo de desempenho baseados na
combinacdo dos indicadores do SCOR® com métodos de tomada de decisdo multicritério
ou com técnicas de inteligéncia artificial a fim de desenvolver novas ferramentas de apoio

a gestdo de desempenho de cadeias de suprimento.

Quadro 3 — Modelos de avaliacdo de desempenho baseados nos indicadores do SCOR®

Proposto por Técnica(s) utilizada(s)
Chan e Qi (2003) Método hibrido baseado em légica fuzzy e AHP
Sellito e Mendes (2006) AHP
Wong e Wong (2007) DEA
Theeranuphattana e Tang (2008) Comparacdes entre nimeros fuzzy

) TOPSIS (Technique for Order of Preference by Similarity to
Golparvar e Seifbarghy (2009) )
Ideal Solution)

Ganga e Carpinetti (2011) Inferéncia fuzzy

DEA e PROMETHEE Il (Preference Ranking Organization
Method for Enrichment Evaluations)

Bai et al. (2012) Rough set theory

Clivillé e Berrah (2012) MACBETH

Jalalvand et al. (2011)

] Combinacao entre principios do AHP, método "M(1,2,3)" e
Yang e Jiang (2012) nGmeros fuzzy

Kocaoglu, Giilsiin e Tanya (2013) AHP e TOPSIS

Agami, Saleh e Rasmy (2014) Inferéncia fuzzy
Bukhori, Widodo e Ismoyowati (2015) | AHP
Abolghasemi, Khodakarami e
Tehranifard (2015)
Sellito et al. (2015) AHP

Redes baiesianas

Fonte: Proposto pelo autor.

Embora os modelos mostrados no Quadro 3 possibilitem a avaliacdo de
desempenho de cadeias considerando diferentes dimensdes de desempenho e permitam a
comparacdo dos valores de desempenho alcangados com os indicadores da base de
benchmarking SCORmark, somente os modelos propostos por Ganga e Carpinetti (2011)
e Agami, Saleh e Rasmy (2014) sdo capazes de modelar relacionamentos ndo lineares
entre os indicadores e permitem armazenar conhecimento sobre as relac6es de causa e
efeito entre os indicadores em sua estrutura. Além disso, nenhum desses modelos pode
ser ajustado ou atualizado automaticamente a partir de dados histéricos que descrevam o
desempenho de uma cadeia sob a perspectiva da empresa-foco. A subsecdo a seguir
detalha outros modelos quantitativos para avaliagdo de desempenho de cadeias de

suprimento.
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2.5 PREDICAO DE DESEMPENHO
Unahabhokha, Platts e Tan (2007) afirmam que a maioria dos sistemas de
avaliacdo de desempenho apresentam mecanismos de controle baseados em medidas de
resultado, que permitem as empresas analisar os dados de desempenho alcancados e
comparar com os valores que foram almejados baseando-se em dados historicos, que
descrevem somente 0 que ja aconteceu. Esses autores criticam que tais sistemas nao
incorporam uma Visdo prospectiva, que ajude a investigar quais sdo as tendéncias de
desempenho futuras. Essa limitacdo serviu como motivacao para que Unahabhokha,
Platts e Tan (2007) propusessem o0 primeiro sistema preditivo de avaliacdo de
desempenho identificado na literatura, também chamado de sistema de predi¢do de
desempenho. Este sistema foi desenvolvido usando inferéncia fuzzy com o propdsito de
predizer o lead time de uma empresa do setor téxtil com base nos valores de outros cinco
indicadores (lead time de matéria-prima, lead time da estamparia, quantidade de pedido,
capacidade interna disponivel e capacidade dos fornecedores disponivel). A selecdo das
variaveis de entrada, os ajustes dos parametros internos do modelo e a validacdo dos
resultados fornecidos foram feitos com base na opinido de funcionarios da empresa.
Conforme ilustra a Figura 13, o mecanismo de predicdo de desempenho é apoiado
por um sistema especialista que quantifica as relagdes de causa e efeito entre os
indicadores de tendéncia (varidveis de entrada) e os indicadores de resultado (varidveis
de saida) por meio de um conjunto de regras de decisdo (ou regras de inferéncia fuzzy),
que sdo ajustadas usando julgamentos de especialistas. Enquanto um indicador de
tendéncia mede aspectos que conduzirdo a uma medida de desempenho futura, um
indicador de resultado mede as saidas ou 0 sucesso de atividades passadas. Por exemplo,
qualidade do produto é um indicador de tendéncia da satisfacdo do cliente
(UNAHABHOKHA; PLATTS; TAN, 2007). Outros indicadores de tendéncia estdo
relacionados a flexibilidade, utilizacdo de recursos e inovagdo (NEELY et al., 2000).
Exemplos de indicadores de resultado sdo custo de manufatura, desempenho financeiro e
competitividade (NEELY et al., 2000; UNAHABHOKHA; PLATTS; TAN, 2007).



Figura 13 - Sistema de medicao de desempenho preditivo
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Fonte: Unahabhokha, Platts e Tan (2007)

A partir da apresentacdo de valores reais ou estimados dos indicadores de
tendéncia ao sistema especialista, sdo fornecidas estimativas de valores para 0s
indicadores de resultado. Se as estimativas fornecidas pelo sistema ndo alcangarem as
metas de desempenho preestabelecidas para cada indicador, os gestores devem
estabelecer acbes corretivas que reflitam um aumento nos valores dos indicadores de
tendéncia e, consequentemente, melhorem os valores dos indicadores de resultado
(UNAHABHOKHA; PLATTS; TAN, 2007). Desta forma, o uso de sistemas preditivos
permite que os gestores antecipem a elaboracdo de acdes corretivas e ndo tenham que
esperar pela medicdo dos valores reais dos indicadores de resultado para tomar decisdes
sobre a melhoria dos processos. Vale ressaltar que uma limitagdo dos modelos de predigéo
de desempenho atuais é que estes ndo consideram o fator tempo na anéalise das relagdes
de causa e feito entre os indicadores. Desta forma, eles estimam os valores dos
indicadores de resultado sem determinar exatamente quando tais valores serdo alcangados
na pratica.

Baseando-se no modelo proposto por Unahabhokha, Platts e Tan (2007), Ganga e
Carpinetti (2011) combinaram o mesmo tipo de sistema de inferéncia fuzzy com os
indicadores de desempenho do modelo SCOR® 8.0 para predizer o desempenho de
cadeias de suprimento a partir da perspectiva de uma empresa-foco. Nesse modelo, as
regras de decisdo do sistema de inferéncia quantificam os relacionamentos entre os

indicadores do nivel 1 e do nivel 2 da hierarquia de métricas do SCOR®. Uma das
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vantagens dessa abordagem é a possibilidade de utilizar as estimativas do sistema de
predicéo para fazer benchmarking entre cadeias de suprimento, usando para isso uma base
de dados compativel com os indicadores do modelo SCOR®, 0 SCORmark.

O sistema de predicao proposto por Ganga e Carpinetti (2011) foi validado a partir
do uso da comparagdo dos valores estimados com os valores reais fornecidos pelo
SCORmark. Apesar de apresentar resultados condizentes com os valores do SCORmark,
os parametros do sistema sdo fornecidos pelo usuario ou por especialistas e o ajuste das
regras de decisdo sO pode ser feito manualmente. Isso faz com que o processo de
atualizacao desse sistema seja arduo, pois requer a parametrizacdo manual de 2.500 regras
de inferéncia. O uso de sistemas de inferéncia neuro-fuzzy ou de redes neurais artificiais
permitiria automatizar esse ajuste do sistema.

Por meio da pesquisa bibliografica realizada neste estudo, foram encontrados na
literatura apenas trés modelos de predi¢cdo de desempenho de cadeias de suprimento
baseados em sistemas neuro-fuzzy, que foram propostos por Didehkhani, Jassbi e Pilevari
(2009), Jassbi, Seyedhosseini e Pilevari (2010) e Correa e Da Silveira (2012). Os trés
sistemas sdo dotados de um método de aprendizagem supervisionado, que atualiza as
regras de decisdo do sistema de predi¢cdo usando os valores historicos apresentados pelos
indicadores de desempenho de tendéncia e de resultado.

Apesar de permitir o ajuste automatico dos sistemas de predi¢do de desempenho,
os trés modelos utilizam um conjunto de indicadores restrito a avaliacdo de uma Unica
dimensdo de desempenho, realizando somente a predi¢cdo de desempenho de Unico
indicador de resultado. Enquanto o modelo proposto por Correa e Da Silveira (2012)
prediz a competitividade de cadeias de suprimento, o modelo de Jassbi, Seyedhosseini e
Pilevari (2010) fornece a agilidade e o de Didehkhani, Jassbi e Pilevari (2009) foca na
flexibilidade. Além de ndo serem capazes de quantificar o desempenho global de uma
cadeia de suprimento, esses modelos utilizam um conjunto singular de indicadores de
desempenho, fazendo com que ndo sejam compativeis para comparar os valores de
desempenho em bases de benchmarking em nivel global. Uma forma de resolver essa
limitacdo consiste em combinar o uso de sistemas neuro-fuzzy ou de redes neurais
artificiais com os indicadores do modelo SCOR®, uma vez que estes sdo compativeis com
a base SCORmark. Contudo, na literatura ndo séo encontrados estudos que proponham
modelos de predicdo baseados na combinagdo dessas técnicas e nos indicadores do
SCOR®.
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2.6 MODELOS QUANTITATIVOS PARA AVALIACAO DE DESEMPENHO DE
CADEIAS DE SUPRIMENTO

O objetivo desta subsecdo é tracar um panorama dos estudos que propdem
modelos quantitativos, baseados em mdaltiplos indicadores (ou multiplos critérios), para
apoiar a avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimento. Para isso, foi feito um
levantamento bibliogréfico sistematizado que analisou 93 artigos extraidos dos principais
periodicos da literatura relacionada. Os procedimentos usados para selecdo dos artigos,
os resultados da caracterizacdo dos modelos e uma analise critica destes resultados séo

apresentados nas subsecdes a seguir.

2.6.1 Procedimentos de busca e selecéo dos estudos

O método de busca e selecdo dos artigos foi definido a partir de procedimentos
recomendados na literatura para elaboracdo de revisdes sistematicas. Kitchenham e
Charters (2007) definem “reviséo sistematica da literatura” como um meio de identificar,
avaliar e interpretar todas as pesquisas disponiveis relevantes para uma questdo de
pesquisa especifica, ou area tematica, ou fenémeno de interesse. Sampaio e Mancini
(2007) acrescentam que a elaboracdo de uma revisdo sistematica deve identificar as bases
de dados a serem consultadas, definir palavras-chave e estratégias de busca, estabelecer
critérios para a selecdo de artigos, comparar as buscas dos examinadores, definir a selecao
inicial de artigos, aplicar os critérios na selecdo destes e justificar possiveis exclusdes.
Além disso, deve-se analisar criticamente e avaliar todos os estudos incluidos na reviséo,
bem como preparar um resumo critico, sintetizando as informac@es disponibilizadas pelos
artigos que foram incluidos na revisao e apresentar uma concluséo.

A pesquisa bibliografica sobre os modelos quantitativos obedeceu as
recomendacdes de Sampaio e Mancini (2007). Os artigos selecionados foram coletados

usando Science Direct (www.sciencedirect.com), Scopus (www.scopus.com), Emerald

Insight (www.emeraldinsight.com) e IEEExplore (ieeexplore.ieee.org). Também foi

realizada uma busca adicional utilizando a ferramenta Google Scholar

(scholar.google.com). Os seguintes procedimentos foram utilizados para busca e sele¢do

de artigos: (1) insercdo da string “supply chain performance evaluation” nos campos de
busca de cada uma das bases; (2) utilizacdo de um filtro para selecionar somente artigos
publicados entre 1995 e 2016; (3) utilizacdo de outro filtro para selecionar somente artigos
publicados em periddicos cientificos; (4) ordenagdo dos resultados por relevancia a partir
de uma funcionalidade contida nas bases (com excecédo de emerald e google académico);
(5) selecdo dos mil primeiros resultados listados; (6) analise do titulo, do resumo, das


http://www.sciencedirect.com/
file:///C:/Users/Usuário/Desktop/www.scopus.com
file:///C:/Users/Usuário/Desktop/www.emeraldinsight.com
http://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
file:///C:/Users/Usuário/Desktop/scholar.google.com
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palavras-chave e as vezes do contetdo dos artigos para eliminar aqueles que néo
contemplavam o desenvolvimento de modelos quantitativos para apoiar a avaliacdo de
desempenho de cadeias de suprimento e; (7) eliminacdo das cOpias dos artigos repetidos,
ou seja, aqueles que foram listados e selecionados em mais de um portal. O Quadro 4
apresenta a quantidade resultante de artigos ap0s a execucdo de cada um dos

procedimentos de coleta descritos.

Quadro 4 - Resultados da busca e seleco de modelos usando a string “supply chain performance

evaluation”.
Base de periddicos 1 2 3 4 5 6 7
Science direct 63.311 58.118 | 48.681 | 48.681 1.000 35 35
Emerald 16.566 14.649 | 14566 | 14.566 1.000 21 21
IEEE Xplore 495 494 25 25 25 4 4
Scopus 1.823 1.638 762 762 762 37 12
Google Scholar 1.800.000 | 16.400 - 16.400 1.000 39 21
Total 93

Fonte: Proposto pelo autor.

Em relacdo ao filtro utilizado no passo 2, a selecdo dos artigos publicados a partir
de 1995 visa eliminar dos resultados da busca os modelos de avaliacdo de desempenho
intraorganizacional, ja que as pesquisas sobre gestdo de desempenho de cadeias de
suprimento emergiram a partir de meados da década de 1990. Quanto ao filtro usado no
passo 3, a selecdo inicial dos artigos foi limitada a mil estudos principalmente porque o
google académico permite acessar somente os mil primeiros resultados da busca.

Alguns imprevistos ocorreram durante a realizagdo da busca de artigos. No caso
das buscas usando o google scholar, como esta ndo apresenta a funcionalidade de buscar
somente artigos de periddicos, os resultados apresentados referentes ao passo 3 também
incluem alguns artigos publicados em anais de eventos e resumos de artigos de periddicos.
Como o filtro do emerald também possui essa limitacdo, os resultados apresentados no
passo 3 neste caso incluem capitulos de livro.

Quanto aos artigos eliminados no passo 3, estes contemplavam revisdes
sistematicas sobre diversos assuntos, ontologias para gestdo de cadeias de suprimento,
modelos para selegdo e monitoramento do desempenho de selecdo de fornecedores,
modelos para avaliacdo de desempenho intraorganizacional, modelos para o
desenvolvimento de redes colaborativas, modelos baseados em teorias de filas para
simulacgdo de fluxos em cadeias, modelos quantitativos para ponderac¢do de indicadores
de desempenho, estudos sobre a influéncia de tecnologias, praticas de gestdo verdes,
praticas colaborativas, integracdo e responsabilidade social sobre o desempenho da
cadeia, modelos para escalonamento de pedidos, para previsdo de demanda, modelos

conceituais para medicdo de desempenho de cadeias de suprimento, entre outros.
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Conforme mostra 0 Quadro 4, 93 artigos foram selecionados e analisados.
Visando caracterizar o estado da arte do uso de modelos quantitativos para avaliagédo de
desempenho de cadeias de suprimento, foram coletadas diversas informagdes, as quais
foram organizadas em uma planilha eletronica e dispostas em graficos. Em relacdo a
origem dos estudos, foram extraidas informacdes sobre o ano de publicacdo do artigo, o
pais de origem dos autores e o nome do periddico em que foi publicado. Sobre as
caracteristicas dos modelos propostos por cada estudo, foram analisados o escopo do
modelo proposto, a forma de selecdo dos indicadores de desempenho, a técnica(s)
quantitativa utilizada, a abordagem utilizada para modelagem de incerteza, o tipo de
estratégia competitiva adotada e a fonte dos valores de desempenho da cadeia avaliada.
Finalmente, sobre a aplicacdo e validacdo dos modelos, foram extraidas informacdes
sobre o tipo de aplicacdo (real ou simulada), o setor industrial da empresa-foco da cadeia
(somente nos casos de aplicacdo real) e a forma de validacdo do modelo proposto. A partir
de uma andlise critica dos resultados encontrados, foram identificadas algumas

oportunidades de pesquisa.

2.6.2 Origem dos estudos analisados

A Figura 14 mostra o percentual de modelos analisados de acordo com o0 ano de
publicacdo. Os primeiros modelos encontrados foram publicados em 2003, 0 que sugere
que o uso de métodos multicritério de tomada de decisdo (Multicriteria Decision Making,
MCDM), técnicas estatisticas, sistemas inteligentes, programacdo matematica e
simulacéo é relativamente recente na literatura académica deste tema. Nota-se também
que a quantidade de publicacBes vem crescendo consideravelmente, ja que 71% dos

estudos analisados foram publicados a partir de 2011.
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Figura 14 - Quantidade de estudos por ano de publicacdo
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Fonte: Proposto pelo autor.

A Figura 15 apresenta a frequéncia de estudos publicados de acordo com o pais
de origem dos pesquisadores. Como pode ser visto, 0s pesquisadores dos paises China,
india, Ird e Franca sdo responsaveis pela producio da maioria dos estudos encontrados,
enquanto 4,3 % é de autoria de pesquisadores brasileiros. Embora o total de estudos
analisados nesta pesquisa seja de 93, o somatorio da frequéncia de alguns eventos pode
ultrapassar este nimero. Isso se deve ao fato de que, por exemplo, um estudo pode ser
originario de mais de um pais, assim como pode abordar a utilizacdo de mais de uma

técnica.

Figura 15 - Quantidade de estudos por pais de origem

Fonte: Proposto pelo autor.

A Figura 16 identifica os periddicos nos quais os artigos analisados foram

publicados ou, em alguns casos, foram aceitos para publicacdo e estdo em edicdo. Ha
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grande diversidade de periodicos interessados neste tema de pesquisa, visto que foram
identificados 59 periddicos diferentes. Os periddicos Production Planning & Control e
International Journal of Production Economics apresentaram maior quantidade de
estudos publicados sobre o tema de pesquisa, somando juntos 10,8% do total. As
informacdes da Figura 16 sdo Uteis para ajudar pesquisadores deste tema a escolher um
periodico adequado para submeter seus artigos, de modo a obter o crivo de avaliadores
especializados no tema e a agregar valor ao estudo por meio de contribuicbes mais

precisas e consistentes.



Figura 16 - Quantidade de estudos por periddico de origem
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2.6.3 Caracteristicas dos modelos

Os Quadros 5 a 9 listam todos os modelos analisados, destacando os autores e 0
escopo de avaliacdo de cada um. Enquanto a maioria dos modelos considera varias
dimensGes de desempenho na avaliacéo (escopo amplo), alguns focam em dimensdes de
desempenho especificas, relacionadas a colaboracéo, desempenho ambiental, agilidade,
flexibilidade, responsividade, eficiéncia ou fatores externos. Todos os modelos tém o
proposito de avaliar o desempenho de cadeias de suprimento, sendo que sete deles
também séo capazes de apoiar benchmarking (WONG; WONG, 2007; JALALVAND et
al., 2011; JOSHI et al., 2011; DEY; CHEFFI, 2013; NIKFARJAM et al., 2015; SAHU et
al., 2014; SAHU et al., 2015), enquanto outros trés propdem o uso de uma abordagem
preditiva para estimar indicadores de resultado com base nos valores de indicadores de
tendéncia, ou para avaliar a estabilidade do desempenho da cadeia ao longo do tempo
(GANGA; CARPINETTI, 2011; IP et al., 2011; ABOLGHASEMI et al., 2015).

Quadro 5 — Modelos de avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimento coletados no Science Direct

Autor(es) Breve descricdo do estudo Escopo

Berrah e Cliville (2007) Sistema de medicéo de desempenho de cadeias baseado no Amplo
desdobramento e agregacéo de indicadores

Yeh, Chen e Chi (2007) Avaliacdo de desempenho da gestdo de cadeias de suprimento Amplo
usando o ciclo DMAIC

Bhaskar e Lallement ~ Avaliacdo do desempenho das atividades de rotina de cadeias Amplo

(2008) baseada nos tempos médios de espera

Comelli, Féniés e Avaliacdo de desempenho dos fluxos fisicos e financeiros dos Amplo

Tchernev (2008) processos logisticos e do planejamento da produgdo de cadeias
de suprimento

Gong (2008) Avaliacéo da flexibilidade de cadeias de suprimento Flexibilidade

Jain, Benyoucef e Avaliacdo da agilidade de cadeias de suprimento Agilidade

Deshmukh (2008)

Tsoulfas e Pappis Avaliacdo do desempenho ambiental de cadeias de suprimento Amplo

(2008)

Cai et al. (2009) Modelo baseado em uma abordagem iterativa para analisar Amplo
guantitativamente os relacionamentos de interdependéncia entre
os indicadores e melhorar o desempenho

Xu et al. (2009) Aplicacao da analise por envoltdria de dados na avaliacéo de Amplo
desempenho de cadeias de suprimento

Chen e Yan (2011) Avaliacao do desempenho e do desperdicio de recursos internos Amplo
de cadeias de suprimento

Chuu (2011) Avaliacéo da flexibilidade de cadeias de suprimento Flexibilidade

El-Baz (2011) Avaliacdo do desempenho global de cadeias de suprimento Amplo
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Autor(es) Breve descricéo do estudo Escopo

Erol, Sencer e Sari Avaliacdo de cadeias de suprimento com base em aspectos Amplo

(2011) ambientais, sociais e econdémicos

Ganga e Carpinetti Predicdo de desempenho baseada na relacdo causal entre 0s Amplo

(2011) indicadores do SCOR

Joshi, Banwet e Modelo de avaliagio de desempenho e benchmarking para Amplo

Shankar (2011) melhoria de cadeias de suprimento frias

Naini et al. (2011) Sistema de medi¢do de desempenho para avaliacdo da gestdo Desempenho
ambiental de cadeias de suprimento ambiental

Cho et al. (2012) Medicdo de desempenho da gestdo de cadeias de suprimento de Amplo
servicos

Olugu e Wong (2012) Medicédo do desempenho dos ciclos direto e reverse em cadeias Amplo
de suprimento

Uysal (2012) Modelo integrado para medi¢do de desempenho de cadeias de Amplo
suprimento sustentaveis

Wu et al. (2012) Avaliacdo de cadeias de suprimento supondo Amplo
desmembramentos na estrutura

Bas (2013) Analise holistica de cadeias de suprimento de eletricidade Amplo
visando a avaliacdo de desempenho e o entendimento das
interdependéncias entre 0s processos

Fan et al. (2013) Avaliacdo de desempenho de cadeias baseada em cinco Amplo
dimensdes de desempenho do Balanced Scorecard

Tavana et al. (2013) Avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimento usando Amplo
DEA

Mirhedayatian, Azadi e Ferramenta para avaliacdo da gestdo de cadeias de suprimento Amplo

Saen (2014) verdes

Shafiee, Lotfi e Saleh  Avaliag8o de desempenho de cadeias de suprimento baseada no Amplo

(2014) BSC

Ahi e Searcy (2015) Avaliacdo da sustentabilidade de cadeias de suprimento Amplo

Bukhori, Widodo e Avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimento de aves Amplo

Ismoyowati (2015) domeésticas

Chithambaranathan et Avaliagdo do desempenho ambiental de cadeias de suprimento  Desempenho

al. (2015) de servigos ambiental

Nikfarjam et al. (2015) Medic&o da eficiéncia de cadeias de suprimento baseada em Amplo
uma abordagem hibrida

Tajbakhsh e Hassini Avaliacdo da sustentabilidade de cadeias de suprimento Amplo

(2015)

Supeekit, Abordagem para avaliar o desempenho da cadeia de suprimento Amplo

Somboonwiwat e interna de um hospital internal

Kritchanchai (2016)

Ahi, Jaber e Searcy Modelo multidimensional para avaliar o desempenho de cadeias Amplo

(2016)

de suprimento sustentaveis
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Autor(es) Breve descricéo do estudo Escopo
Haghighi, Torabi e Abordagem integrada para avaliacdo de desempenho de cadeias Amplo
Ghasemi (2016) de suprimento sustentaveis

Tavana et al. (2016) Modelo para medicdo do desempenho de cadeias de suprimento Amplo
em trés niveis
Uygun e Dede (2016)  Avaliacdo do desempenho de gestdo de cadeias de suprimento ~ Desempenho

“verdes” integrando técnicas de decisdo multicritério ambiental

Fonte: Proposto pelo autor.

Quadro 6 — Modelos de avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimento coletados no Emerald

Autor(es) Breve descricdo do estudo Escopo

Chan e Qi (2003) Avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimento baseada Amplo

em numeros fuzzy e comparagdo par a par

Chan et al. (2003) Medicéo de desempenho de cadeias de suprimento baseada em Amplo
I6gica fuzzy

Sharma e Bhagwat Medicéo do desempenho da gestdo de cadeias de suprimento Amplo

(2007) baseada na perspectiva do BSC

Wong e Wong (2007)  Sistema de medicdo de desempenho de cadeias de suprimento Amplo
baseado em DEA

Theeranuphattana e Medicéo de desempenho da gestdo de cadeias de suprimento Amplo

Tang (2008) baseada no SCOR®

Varma, Wadhwa e Avaliacdo do desempenho de cadeias de suprimento de Amplo

Deshmukh (2008) petrdleo baseada na combinacdo entre BSC e AHP
Yang (2009) Avaliacdo do desempenho de cadeias de suprimento baseada Amplo

em numeros fuzzy e no método AHP

Ip etal. (2011) Modelagem do desempenho e da estabilidade de cadeias de Amplo
suprimento
Jalalvand et al. (2011) Auvaliacéo e comparacdo do desempenho de cadeias de Amplo

suprimento de um mesmo setor
Bai et al. (2012) Avaliacéo da gestdo de cadeias de suprimento baseada em Amplo

medidas ecoldgicas sustentaveis

Fattahi, Nookabadie =~ Medicdo de desempenho de cadeias de suprimento de carne Amplo
Kadivar (2013)

Vaidya e Hudnurkar ~ Avaliacdo multicritério do desempenho de cadeias de Amplo
(2013) suprimento

Sahu, Datta e Avaliacdo de desempenho e benckmarking entre cadeias de Amplo

Mahapatra (2014) suprimento

Kumar e Banerjee Medicdo do desempenho da colaboracdo em cadeias de Colaboracéo
(2014) suprimento
Varsei et al. (2014) Avaliacdo da sustentabilidade de cadeias de suprimento Amplo

baseada em indicadores multidimensionais
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Autor(es) Breve descricéo do estudo Escopo
Arif-Uz-Zaman e Medicdo de desempenho de cadeias de suprimento lean Amplo
Ahsan (2014)

Chithambaranathan, Um modelo para analise do desempenho dos membros de uma Amplo
Subramanian e cadeia de suprimento

Palaniappan (2015)

Kumar, Mukherjee e Avaliag8o de desempenho dindmico de um processo de cadeia Amplo
Adlakha (2015) de suprimento de uma industria farmacéutica

Pungchompoo e Avaliacdo do desempenho de cadeias de suprimento de Amplo
Sopadang (2015) camardo

Sahu, Datta e Avaliacdo de desempenho e benchmarking de cadeias de Amplo

Mahapatra (2015) suprimento
Shabani e Saen (2015) Awvaliacdo de desempenho e identificacdo de benchmarks de Desempenho

cadeias de suprimento green ambiental

Fonte: Proposto pelo autor.

Quadro 7 — Modelos de avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimento coletados no IEEExplore

Autor(es) Breve descricéo do estudo Escopo
Chen et al. (2005) Modelagem e avaliacdo do desempenho de cadeias de suprimento Amplo
Albuguerque et al. Avaliacao do desempenho de estoque e logistica de distribuicdo de ~ Amplo
(2010) cadeias de suprimento

Agami, Saleh e Rasmy Avaliagdo de desempenho e identificacdo dos indicadores criticos Amplo

(2012) visando & melhoria de desempenho
Agami, Saleh e Rasmy Abordagem baseada em ldgica fuzzy para gestdo de desempenho Fatores
(2014) de cadeias de suprimento externos

Fonte: Proposto pelo autor.

Quadro 8 — Modelos de avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimento coletados no Scopus

Autor(es) Breve descricdo do estudo Escopo
Halman e Voordijk Modelo balanceado para medicdo de desempenho de cadeias de Amplo
(2012) suprimento de construcgdo civil
Yang e Jiang (2012) Modelo hierarquico para avaliagdo do desempenho global de Amplo

cadeias de suprimento
Bai e Sarkis (2013) Medicéo do desempenho de cadeias com foco na avaliacdo da  Flexibilidade

flexibilidade da logistica reversa

Behrouzi e Wong Avaliacdo de cadeias de suprimento lean Amplo
(2013)

Gou, Shen e Chai Método hierarquico de avaliacdo do desempenho de cadeias de Amplo
(2013) suprimento de servicos de restauracdo

Li (2013) Modelo integrado para avaliacdo de sistemas de producéo em Amplo

cadeias de suprimento de ciclo fechado
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Autor(es) Breve descri¢éo do estudo Escopo

Vinodh et al. (2013) Avaliacdo da agilidade de cadeias de suprimento usando Amplo
valores linguisticos

Wang (2013) Avaliacdo do desempenho de cadeias de suprimento de Amplo
produtos agricolas

Jakhar e Barua (2014)  Modelo integrado para avaliacdo de desempenho de cadeias de Amplo

suprimento e apoio a tomada de decisdo

Abolghasemi et al. Abordagem baseada no SCOR® para avaliacdo de desempenho Amplo
(2015) e gestdo de riscos de cadeia de suprimento

Sha et al. (2015) Avaliacdo da eficiéncia de cadeias de suprimento Eficiéncia
Xiyao e Hankun (2015) Método de avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimento Amplo

de alimentos

Fonte: Proposto pelo autor.

Quadro 9 — Modelos de avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimento coletados no Google Scholar

Autor(es) Breve descricao do estudo Escopo

Chan (2003) Medicao de desempenho de cadeias de suprimento baseada Amplo

em fatores quantitativos e qualitativos

Sellito e Mendes Avaliacdo comparativa do desempenho de cadeias de Amplo

(2006) suprimento baseada no AHP

Liang et al. (2006) Avaliacdo da eficiéncia de cadeias de suprimento Eficiéncia

Bhagwat e Sharma Avaliacdo de préticas e estratégias de gestdo de cadeias de Amplo

(2007) suprimento

Bhagwat e Sharma Modelo integrado para otimizacéo do desempenho global de Amplo

(2009) cadeias de suprimento

Golparvar e Priorizacdo de a¢Bes para melhoria do desempenho de Amplo

Seifbarghy (2009) cadeias baseada em SCOR® e TOPSIS

Jassbi, Seyedhosseini Avaliagdo da agilidade de cadeias de suprimento Agilidade

e Pilevari (2010)

Seyedhosseini, Jassbi Avaliacdo da agilidade de cadeias de suprimento Agilidade

e Pilevari (2010)

Avinash e Prakash Sistema de medicéo de desempenho de gestdo de cadeias de Amplo

(2011) suprimento

Clivillé e Berrah Medicdo do desempenho global de cadeias de suprimento Amplo

(2012) baseada no modelo SCOR®

Dey e Cheffi (2013) Comparacdo do desempenho de cadeias de suprimento Desempenho
verdes ambiental

Kocaoglu, Giilsine  Avaliacdo de estratégias de gestdo de cadeias de suprimento Amplo

Tanya (2013) baseada no SCOR®

Bhattacharya et al. Medicdo de desempenho de cadeias de suprimento verdes Desempenho

(2014) usando BSC e fuzzy ANP ambiental
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Autor(es)

Breve descricéo do estudo

Escopo

Khamseh e
Zahmatkesh (2015)
Omar et al. (2015)

Omrani e Keshavarz
(2015)
Sellitto et al. (2015)

Ashrafuzzaman et al.

(2016)

Massami e Myamba
(2016)
Panjehfouladgaran e
Yusuff (2016)
Ramana, Rao e
Kumar (2016)

Avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimento usando
analise por envoltério de dados robusta

Modelo para avaliacdo qualitativa de responsividade de
cadeias de suprimento

Avaliacdo de desempenho de uma cadeia de suprimento de
navio

Modelo baseado no SCOR®para medicdo do desempenho de
cadeias de suprimento de cal¢ados

Modelo baseado no QFD (Quality Function Deployment)
para medir o desempenho de cadeias de suprimento
Avaliacdo do desempenho de cadeias de suprimento de
produtos de couro

Medicao de desempenho de cadeias de suprimento de
fabricantes de luvas de borracha

Avaliacéo de cadeias de suprimento usando os métodos
multicritério

Amplo

Responsividade

Amplo

Amplo

Amplo

Amplo

Amplo

Amplo

Fonte: Proposto pelo autor.

O Quadro 10 sugere uma classificacdo dos modelos quantitativos de avaliacdo de

desempenho de cadeias de suprimento baseada em cinco tipos, definidos de acordo com

a natureza da(s) técnica(s) adotada. Sob a perspectiva dessa classificacdo, as técnicas de

tomada de decisdo multicritério (MCDM) sdo o tipo mais comumente adotado (50,5 %),

seguido pelos métodos de programacdo matematica (21,5 %), inteligéncia artificial (11,8

%), simulacdo (5,4 %) e técnicas estatisticas (5,4 %). Também foi identificada a

combinacdo de técnicas MCDM com métodos de programacdo matematica (4,3 %) e com

técnicas de inteligéncia artificial (1,1 %).
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Quadro 10 — Classificacdo dos modelos quantitativos de avaliacdo de cadeias de suprimento

Tipo Técnicas usadas
MCDM AHP, fuzzy AHP, fuzzy ANP (Analytic Network Process), MACBETH, TOPSIS,
fuzzy TOPSIS, método fuzzy baseado no operador LOWGA (Linguistic Ordered

Weighted Geometric Averaging) modificado, Two-tuple, teoria de utilidade
multiatributo fuzzy, DEMATEL (Decision Making Trial and Evaluation
Laboratory), ELECTRE (Elimination and Choice Expressing Reality),
PROMETHEE, VIKOR (Visekriterijumska Optimizacija | Kompromisno
Resenje), fuzzy VIKOR, média ponderada fuzzy, modelo hierarquico analitico,
teoria dos conjuntos rough, teoria dos sistemas grey, avaliagdo fuzzy multiestagio
e novo método MCDM baseado em comparagdes.

Programacéo DEA, programagcdo linear, programacdo ndo linear, programacao por metas,
matematica programagcdo rough, matriz de transformacéo de custo e otimizagédo

multiobjetivo.

Inteligéncia artificial Mineragdo de dados, sistemas de inferéncia fuzzy, algoritmo genético, redes

neurais artificiais e ANFIS (Adaptive Network-based Fuzzy Inference System).

Estocasticos Teoria de probabilidade, ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving

Average), abordagem estocastica-fuzzy integrada e redes de Petri estocasticas

Simulacéo Simulacéo de eventos discretos, método de agregacdo ciclico, redes

Bayesianas, teorias das filas e sistemas dindmicos.

Fonte: Proposto pelo autor.

A Figura 17 apresenta a frequéncia de uso de todas as técnicas quantitativas
identificadas. Como algumas técnicas ndo possuem um nome definido, sdo pouco
conhecidas e tiveram somente uma ocorréncia na amostra, estas foram agrupadas como
“métodos baseados na teoria dos conjuntos fuzzy” ou “novo método MCDM”. Enquanto
63,4% dos modelos analisados sdo baseados em uma Unica técnica, 36,6 % utilizam duas
ou mais técnicas combinadas (por exemplo, adotam o método AHP para ponderar 0s
indicadores e 0 método TOPSIS para avaliar o desempenho da cadeia). Como pode ser
visto na Figura 17, foram identificadas mais de 40 técnicas no total. A mais utilizada
dentre aquelas aplicadas isoladamente é o método AHP, seguido por DEA e inferéncia
fuzzy. Quanto as técnicas aplicadas de forma combinada, as mais exploradas séo AHP,
DEA e programagcdo linear. A variedade de técnicas usadas ajuda a incorporar novas
funcionalidades aos sistemas de avaliagdo de desempenho de cadeias de suprimento.
Enquanto técnicas como o AHP permitem realizar uma andlise comparativa visando ao
benchmarking entre os valores de desempenho alcancados por cada cadeia, técnicas como
teoria das filas e redes de petri permitem compreender o comportamento de alguns
indicadores de desempenho ao longo do tempo por modelar o comportamento dindmico

dos elos e dos fluxos da cadeia. J& os modelos baseados em inferéncia fuzzy permitem
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melhor compreenséo e analise das relacdes de causa e efeito entre os indicadores devido

ao uso de regras de inferéncia de facil interpretacdo, o que justifica seu uso em sistemas

de predicdo de desempenho.

Figura 17 - Listagem de técnicas identificadas e frequéncia de uso

AHP
DEA
Novo método MCDM baseadona teoria dos conjuntos fuzzy

Programacdo linear

Inferéncia fuzzy
TOPSIS |

New method based on rough settheory
Média ponderada fuzzy

Fuzzy AHP

ANFIS

Redes de Petri estocésticas |
Probabilidade |
Otimizagdo |

Programacdondo linear

Novo método baseado em grey system theory
MACBETH

Fuzzy TOPSIS

DEMATEL

Modelagem de equagdes estruturais

VIKOR

Teoria das filas

PROMETHEE

Novo método MCDM baseado em comparagdes pareadas
Redes neurais artificiais

Avalia¢do fuzzy multiestagio

Programagdo multiobjetivo
Andlise relacional grey

Teoria dos grafos
Algoritmo genético |

Teoria dosjogos

Fuzzy VIKOR |

Regras de associagdo fuzzy ]
Fuzzy ANP |

ELECTRE |

Sistemas dindmicos

Situlagdo de eventos discretos
Delphi |

Método de agregacdo ciclica

Matriz de transformacdo de custo

Redes Bayesianas

QFD |

ANP

Fuzzy DEMATEL |
Fuzzy ANP

2-tuple

Fonte: Proposto pelo autor.

g e
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Dentre os 93 modelos, 64 (68,8 %) utililizam alguma abordagem para lidar com

incerteza. Nota-se um grande interesse dos pesquisadores pelas técnicas baseadas em

I6gica fuzzy, uma vez que estas correspondem a 31,2% do total. Isso pode estar
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relacionado a capacidade das abordagens fuzzy de apoiar problemas que envolvem
variaveis qualitativas, auséncia de informacdo, valores imprecisos e julgamentos
subjetivos, que sdo muitos frequentes na avaliacdo de desempenho de cadeias de
suprimento. Conforme mostra a Figura 18, além da logica fuzzy, ha outras abordagens
para lidar com incerteza nesse dominio de problema. A mais frequente delas é a
comparagao pareada entre os elementos do problema (indicadores e / ou cadeias). Outras
abordagens menos utilizadas sdo baseadas em rough set theory, probabilidade, grey
system theory e 2-tupple.

Figura 18 — Abordagens utilizadas pelos modelos analisados para lidar com incerteza

Comparagoes pareadas

Teoria dos Conjuntos Fuzzy

Teoria dos Conjuntos Fuzzy combinada com comparagdes pareadas

Abordagem estocdstica _
Grey System Theory é

Two-tuple . 1 ‘

@ ‘

1 |

Teoria dos Conjuntos Fuzzy combinada com abordagem estocdstica

Teoria dos Conjuntos Fuzzy combinada com Grey System Theory

|
l
l
]
Rough Set Theory “
4
1
*
)

Fonte: Proposto pelo autor.

Os modelos analisados também se distinguem em relacdo ao tipo de estratégia
competitiva adotada pela cadeia de suprimento. A maioria dos estudos ndo considera uma
estratégia especifica (79,6 %), enquanto outros adotam estratégias do tipo sustentavel (8,6
%), green (5,4 %), agil (3,2 %), lean (2,2 %) e flexivel (1,1 %). Em relacdo aos
indicadores de desempenho adotados em cada modelo, ndo foi possivel mapear a
frequéncia desses indicadores devido a grande quantidade identificada. Todavia, foi
possivel identificar a fonte de origem dos indicadores adotados. Conforme ilustra a Figura
19, cerca de 33,3 % dos modelos tiveram seus indicadores escolhidos a partir de outros
estudos da literatura, enquanto 22,6 % foram selecionados com base na opinido de
especialistas e 16,1 % foram definidos pelos proprios autores sem apresentar evidéncias
de como isso foi feito. H4 também modelos que utilizam os indicadores do SCOR® (16,1
%) e do BSC (11,8 %).
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Figura 19 — Fonte dos indicadores de desempenho utilizados nos modelos analisados

Baseado em outros estudos 33,3%
Escolhidos por especialistas

Baseado no SCOR

Sugeridos pelos autores

Baseado no Balanced Scorecard

Fonte: Proposto pelo autor.

Quanto aos valores de desempenho alcangados pela(s) cadeia(s) avaliada em cada
indicador, conforme ilustra a Figura 20, mais da metade dos estudos estima tais valores
com base na opinido de um conjunto de especialistas (55,4%). Na maioria dos casos, esse
conjunto de especialistas € composto por funcionarios de compras, qualidade, logistica e
/ ou vendas da empresa-foco avaliada. Em alguns casos, também inclui funcionarios de

fornecedores, de distribuidores ou ainda clientes finais da cadeia.

Figura 20 - Fonte dos dados para quantificacdo do desempenho da(s) cadeia(s) avaliada em cada modelo
Baseados na opinido de especialistas

Dados simulados

Baseados na opinido de especialistas e em dados
histéricos

Extraidos de dados historicos da empresa

Extraidos de outros estudos

Fonte: Proposto pelo autor.

Além da maioria dos estudos estimar os valores de desempenho de forma
aproximada com base em julgamentos subjetivos, 29,7% dos modelos analisados utilizam
dados simulados, geralmente gerados aleatoriamente. Nota-se que somente 6,8% dos
modelos utilizam dados reais provenientes do historico de desempenho da empresa,

enguanto outros 6,8 % usam dados histéricos combinados com estimativas baseadas na
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opinido de especialistas. Esses dados parecem reforcar a dificuldade ja relatada em outros
estudos para se obter dados reais sobre o desempenho dos processos de gestdo de cadeias

de suprimento.

2.6.4 Aplicacéo e validagéo dos modelos

Enquanto 38 estudos (40,9 %) realizam aplicagfes simuladas dos modelos
propostos, 55 (59,1 %) apresentam aplicacdes reais ou exemplos que sdo baseados em
cenarios e informac0es reais, geralmente provenientes do julgamento de especialistas.
Conforme mostra a Figura 21, dentre as aplicacdes reais, 0 setor automotivo apresenta
maior destaque, com 11 estudos. Outros setores bastante frequentes incluem o
alimenticio, eletroeletrénico e o setor quimico. Acredita-se que o grande numero de
aplicacdes na industria automotiva se deva ao fato de este setor ser tradicionalmente
pioneiro na adog¢do de praticas de gestdo e de medi¢cdo de desempenho de fornecedores e
de cadeias de suprimento. J& a grande incidéncia de aplicacbes de medicdo de
desempenho na indastria alimenticia parece estar relacionada a necessidade dessas

cadeias de garantir uma logistica eficiente para evitar a perda de produtos pereciveis.

Figura 21 - AplicagBes reais de acordo com o setor da cadeia de suprimento

Fonte: Proposto pelo autor.

Diferentes estratégias sdo usadas para validar os modelos propostos e para
demonstrar sua adequacdo a avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimento.
Conforme mostra a Figura 22, enquanto a maioria (67,2 %) dos estudos realiza somente
uma aplicagédo e ndo adota nenhuma técnica especifica para validagdo do modelo, 10,8%

realiza experimentos de analise de sensibilidade das respostas obtidas. Isso € feito a partir
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da analise dos efeitos gerados na(s) varidvel(is) de saida a partir de variagdes nos valores
das variaveis de entrada do modelo. Somente 7,5 % realizam experimentos envolvendo
técnicas estatisticas como teste de hipdtese, analise de superficie de resposta e analise de
variancia para verificar a consisténcia das respostas do modelo, ao passo que 5,4 %
utilizam a opinido de especialistas para este propdsito. Finalmente, somente 7,5 % dos
estudos comparam os resultados fornecidos pelo modelo proposto com os valores
fornecidos por técnicas diferentes.
Figura 22 — Abordagens utilizadas para validacdo dos modelos

-

Realizam somente aplicagio

Analise de sensibilidade h 10,8%

Testes estatisticos - 7,5%

67,7%

~ Lo 0
Comparac;ao com outras tecnicas . 7,5%

Avaliac#o de especialistas .| 5,4%

0
Comparagio com dados reais \/.| L0

S )

Fonte: Proposto pelo autor.

2.6.5 Andlise critica e oportunidades de pesquisa

A realizacdo de um levantamento sistematizado de artigos que propdem modelos
quantitativos para avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimento permitiu identificar
algumas oportunidades para pesquisas futuras. Em relacdo as estratégias competivas
consideradas pelos modelos revisados, constatou-se que poucos modelos focam na
avaliacéo das estratégias ageis, lean e flexivel. Nesse sentido, novos estudos podem ser
desenvolvidos a fim de testar a utilizacdo de técnicas ainda ndo aplicadas em ambientes
que adotam essas estratégias competitivas, bem como para avaliar a adequacéo de uso das
técnicas as particularidades dos ambientes em questéo.

Embora as estratégias sustentavel e green tenham sido as mais adotadas, varios
modelos baseados nestas estratégias competitivas incluem somente meétricas de
desempenho relacionadas a aspectos ambientais e sociais (UYSAL; 2012; VARSEI et al.,
2014; CHITHAMBARANATHAN et al., 2015a; UYGUN; DEDE, 2016), sem
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considerar fatores relacionados a gestdo, como a efetividade dos processos logisticos,
servico ao cliente, riscos, colaboracdo e niveis de inventario. Além disso, 0 uso de
modelos baseados em uma Unica dimensdo de desempenho (GONG, 2008; JAIN et al.,
2008; JASSBI et al., 2010; SEYEDHOSSEINI et al., 2010; CHUU, 2011; BAI; SARKIS,
2013; KUMAR; BANERJEE, 2014, CHITHAMBARANATHAN et al., 2015a) néo
parece adequado para situacOes reais, uma vez que estes proveem uma viséo limitada do
desempenho global da(s) cadeia(s) de suprimento avaliada. Portanto, sugere-se que
aplicacdes futuras desses modelos incluam outras dimens@es e métricas de desempenho
alinhadas com os processos de negocio e 0s objetivos estratégicos da cadeia de
suprimento avaliada. Estudos futuros também podem desenvolver modelos voltados para
0s setores agricola, governamental, moveleiro, cal¢adista e naval, os quais vem recebendo
pouca atencéo.

Outra observacao referente a selecao dos indicadores de desempenho se refere aos
modelos que utilizam métricas extraidas Balanced Scorecard (BSC), que foi
desenvolvido para avaliacdo de desempenho no contexto intraorganizacional. Nesse
grupo estdo incluidos os modelos propostos por Sharma e Bhagwat (2007), Bhagwat e
Sharma (2007), Varma, Wadhwa e Deshmukh (2008), Yang (2009), Albuquerque et al.
(2010), Halman e VVoordijk (2012) e Fan et al. (2013). Autores como Estampe et al. (2013)
alertam que o BSC foi desenvolvido para avaliacdo de entidades autbnomas e por isso
ndo considera a complexidade das relacdes existentes em cadeias de suprimento. Outra
restricdo apontada por esses autores é que a ado¢do dos indicadores do BSC ndo permite
a realizagdo de benchmarking externo entre cadeias de suprimento. Embora os modelos
que adotam os indicadores do SCOR® ndo sofram dessa limitacdo, com excecdo dos
modelos propostos por Ganga e Carpinetti (2011) e Agami, Saleh e Rasmy (2014), todos
0s outros utilizam técnicas que ndo sdo capazes de modelar os relacionamentos nédo
lineares que existem entre alguns dos indicadores dos niveis 1 e 2.

A respeito da abrangéncia da avaliacdo de desempenho ao longo dos elos da(s)
cadeia(s) avaliada, a maioria dos estudos realiza a avaliagéo sob a perspectiva da empresa
foco em relacdo ao seu préoprio desempenho e ao desempenho de seus fornecedores e
clientes de primeira camada (BERRAH; CLIVILLE, 2007, YEH; CHEN, CHI, 2007;
THEERANUPHATTANA; TANG, 2008; OLUGU; WONG, 2012; BEHROUZI,
WONG, 2013; VINODH et al., 2013; ARIF-UZ-ZAMAN; AHSAN, 2014). Entretanto,
h& estudos que possuem um escopo de avaliagdo mais amplo, considerando quatro ou
mais camadas da cadeia (BAS, 2013; FATTAHI; NOOKABADI; KADIVAR, 2013;
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TAVANA et al., 2013; MIRHEDAYATIAN; AZADI; SAEN, 2014). Em outra via, ha
estudos que avaliam somente o desempenho intraorganizacional, sem incluir métricas
relacionadas ao ambiente externo (TAVANA et al., 2013, MIRHEDAYATIAN; AZADI,
SAEN, 2014). Portanto, estudos futuros devem considerar a ampliacdo do escopo de
avaliacdo de desempenho ao longo da cadeia, incluindo métricas que representem o
desempenho global das diferentes camadas sob avaliagao.

Uma constatacao interessante é que 51 modelos (68,9% do total) sdo baseados em
técnicas voltadas para problemas que envolvem incerteza. Acredita-se que a ampla
adogdo dessas técnicas se deva a necessidade de considerar o peso relativo dos
indicadores de desempenho e de usar indicadores qualitativos (como nivel de confianca,
colaboracdo e comunicacdo) na avaliacdo de cadeias de suprimento. A adogdo dessas
técnicas também pode estar relacionada ao fato de que, na maioria das aplicac6es, 0s
valores de desempenho da cadeia sdo avaliados de forma aproximada com base em
julgamentos numéricos ou linguisticos de especialistas, uma vez que ha grande
dificuldade de coleta de dados reais. As técnicas adequadas para modelagem de incerteza
utilizam recursos como numeros intervalares, funcdes de pertinéncia e comparacdo
pareada para quantificar valores imprecisos. Embora as técnicas baseadas em comparagéo
pareada sejam as mais recorrentes, tais abordagens limitam a quantidade de indicadores
ou de cadeias de suprimento que podem ser comparados simultaneamente, uma vez que
0s seres humanos possuem limitacdes em sua capacidade cognitiva que Ihes impedem de
julgar comparativamente mais de nove alternativas de modo consistente (MILLER,
1994).

Apesar de terem sido identificadas aplicacGes de mais de 40 técnicas diferentes,
ainda ha algumas técnicas que ndo foram testadas no apoio a avaliacdo de desempenho
de cadeias de suprimento. Estudos futuros podem considerar o uso de técnicas como
ORESTE (Organization Rangement Et Synthese De Donnes Relationnelles), ANP
(Analytic Network Process), SMART (Simple Multi Attribute Rating Technique),
intuitionistic fuzzy sets e hesitant fuzzy sets. O método fuzzy QFD também pode ser
aplicado na ponderacdo das meétricas de desempenho, de modo a considerar o
relacionamento destas métricas com 0s requisitos competitivos das cadeias avaliadas.
Outra sugestdo para estudos futuros consiste no uso do método fuzzy TOPSIS para
construir modelos de avaliagdo de desempenho envolvendo benchmarking entre cadeias
de suprimento. Nessas possiveis aplica¢fes, 0s benchmarks em cada métrica seriam dados

pela solucdo ideal positiva fuzzy, enquanto o método da distancia euclidiana (CHEN,
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2000) poderia ser aplicado para estimar a lacuna entre o desempenho real e o desempenho
desejado em cada métrica.

Com relacao aos modelos de avaliagdo com uma abordagem preditiva, verifica-se
a oportunidade de desenvolver novos modelos baseados nas métricas do SCOR® em
combinagdo com sistemas ANFIS e com redes neurais artificiais, seja do tipo perceptron
multicamada (MLP) ou redes de funcédo de base radial, permitindo assim a adaptagdo do
modelo preditivo ao ambiente de uso com base em dados historicos. Outra sugestdo para
estudos futuros consiste na aplicacdo de redes neurais de entradas atrasadas (Time Delay
Neural Network, TDNN) para analisar e projetar a estabilidade ao longo do tempo das
métricas de desempenho adotadas.

Por ultimo, embora existam alguns trabalhos que comparem os resultados da
aplicacdo de uma técnica em particular com os resultados obtidos usando outras técnicas
(YET et al., 2007, XU et al., 2009, CHUU, 2011, WU et al., 2012, WANG, 2013,
KUMAR et al., 2015, XIYAO; HANKUN, 2015), ndo foram identificados estudos que
apontem as vantagens e limitacdes de uso de diferentes técnicas quando usadas para
apoiar a avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimento. Uma vez que a adequacéo
das técnicas usadas depende do alinhamento de suas caracteristicas com os requisitos do
dominio de problema em questdo, verifica-se a necessidade de desenvolver estudos que
avaliem a adequabilidade de diferentes técnicas considerando o contexto de avaliacdo de
desempenho de cadeias de suprimento. Visando obter embasamento tedrico e técnico para
realizar o primeiro estudo desse tipo, sdo discutidos a seguir diversos aspectos referentes

as técnicas que serdo avaliadas.
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( apitulo 3

4

MODELAGEM DE SISTEMAS INTELIGENTES

3.1 APRESENTACAO DO CAPITULO

Inicialmente, este capitulo apresenta um breve historico da evolugdo dos
chamados sistemas inteligentes (do inglés intelligent systems), destacando as principais
correntes de pensamento existentes neste campo da inteligéncia artificial. Em seguida,
trés tipos de sistemas inteligentes sdo detalhados: redes neurais artificiais, sistemas fuzzy
e sistemas neuro-fuzzy. Sao apresentados os conceitos fundamentais para o entendimento
desses sistemas, suas particularidades, aplicacdes, operacdes matematicas, procedimentos
algoritmicos e limitacdes. Também sdo apresentadas algumas recomendacgdes para
modelagem de redes neurais perceptron de multiplas camadas e sistemas neuro-fuzzy.
Finalmente, € feita uma revisdo sobre o0s estudos comparativos ja realizados entre redes
perceptron de mdltiplas camadas e sistemas neuro-fuzzy. Os conceitos e discussdes
apresentados neste capitulo sdo fundamentais para entender o processo de
desenvolvimento e o funcionamento dos modelos de predicdo de desempenho
desenvolvidos neste estudo, bem como a analise comparativa que sera realizada entre

eles.

3.2 BREVE HISTORICO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

De acordo com a definicdo apresentada em Rich (1988), a inteligéncia artificial se
refere ao estudo de como fazer os computadores realizarem tarefas em que, no momento,
as pessoas sdo melhores. Embora o termo “inteligéncia artificial” (IA, ou Artificial
Intelligence) so6 tenha sido mencionado oficialmente em 1956, em uma conferéncia de
pesquisadores realizada no Dartmouth College, nos Estados Unidos, algumas das
correntes de pensamento que embasaram seu desenvolvimento surgiram na década de
1930 (BITTENCOURT, 2006).

A |A pode ser dividida em trés linhas de pensamento: a simbdlica (ou cognitiva),
a conexionista e a evolutiva. A linha conexionista procura desenvolver sistemas que
simulem o comportamento inteligente do cérebro por meio da imitacdo de seus
componentes e processos. O primeiro modelo conexionista foi proposto em 1943 com

base em teorias da neurologia. Esse modelo consistia de um neur6nio artificial que foi
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aplicado em um problema de classificacdo de padrdes. Modelos conexionistas trabalham
com variaveis continuas e realizam opera¢fes numéricas. Uma vantagem dos modelos
conexionistas é a facilidade de insercdo de novos conhecimentos obtidos a partir de
julgamentos de especialistas ou por meio de métodos automaticos de aprendizagem
(SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2010).

Ao contrario da IA conexionista, a IA simbolica apoiava-se em modelos da
psicologia cognitiva da época, que investigava como ocorria o aprendizado através do
processo de percepcdo humano de uma forma simbolica e abstrata, sem considerar 0s
processos cerebrais do ponto de vista da neurologia. Na década de 1950 surgiram 0s
primeiros modelos simbolicos, baseados em regras de producdo e logica de predicados,
que apresentavam um bom desempenho em problemas bastante especificos. Esses
sistemas modelavam o conhecimento atraveés de unidades discretas (simbolos que
representam dados ou conceitos), 0s quais eram processados por meio de regras ldgicas
inseridas no modelo. Desta forma, os sistemas simbdlicos alcancavam um
comportamento considerado inteligente, embora a “inteligéncia” contida neles
dependesse das regras criadas pelo programador e ndo da capacidade de raciocinio do
sistema em si. Na década de 1950 também foi proposto o teste de Turing, que pode ser
visto como o primeiro método para avaliacdo da capacidade de inteligéncia de um sistema
computacional (BITTENCOURT, 2006).

Os avancos alcancados inicialmente pelos estudos em IA causaram grande
entusiasmo e otimismo por parte dos pesquisadores na época. Em 1956, alguns estudiosos
da éarea previam que em cerca de 10 anos seria possivel construir maquinas totalmente
inteligentes. Contudo, como tal previsdo subestimava a complexidade da modelagem de
problemas reais usando as técnicas da época e desconsiderava as limita¢6es na capacidade
de processamento dos computadores, esta obviamente ndo foi realizada e causou grande
decepcdo e desinteresse nos patrocinadores das pesquisas relacionadas. Ainda na década
de 1960, outra decepgdo quanto aos resultados da IA foi causada pelo desempenho
insatisfatorio dos sistemas de tradugdo automatica de textos (BITTENCOURT, 2006).

Nas decadas de 1960 e 1970, visando superar as limitagcbes dos sistemas
inteligentes existentes na época, foram desenvolvidos novos formalismos para
representacdo de conhecimento. Para superar as limitagGes da ldgica de primeira ordem
utilizada pelos sistemas simbolicos, foram desenvolvidas I6gicas ndo convencionais para

permitir a representagdo de crengas, incoeréncias e incompletudes. Exemplos sdo a logica
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modal, a logica de excecdes e a logica fuzzy, sendo que esta ultima recebeu diversas
aplicacdes nas décadas seguintes (BITTENCOURT, 2006; REZENDE, 2003).

Ja na década de 1980, um avanco da IA que chamou a atencao dos empresarios se
refere ao desenvolvimento dos chamados sistemas especialistas. Todavia, embora tais
sistemas apresentassem 6timos resultados em aplicacBes bastante especificas, a
distribuicdo comercial era inviabilizada porque cada problema a ser tratado requeria uma
implementacao particular. Por causa disso, ao invés de sistemas especialistas, as empresas
optaram por comercializar ferramentas para construcdo de sistemas especialistas dotadas
de mecanismos de inferéncia. Todavia, essas ferramentas ndo alcancaram sucesso de
mercado devido a dificuldade de programéa-las e de se adquirir o conhecimento que era
necessario para modelar um problema real, por mais simples que ele fosse
(BITTENCOURT, 2006).

Outra linha da IA surgida por volta da década de 1960 é conhecida como
abordagem evolutiva, uma vez que esta é baseada em mecanismos evolutivos presentes
na natureza, Como a auto-organizacao e 0 comportamento adaptativo. Na década de 1980
surgiram o0s primeiros softwares comerciais que implementavam métodos evolutivos.
Exemplos desses métodos sdo os algoritmos genéticos e os autbmatos celulares. Outro
marco dessa década foi a reascensdo do interesse dos pesquisadores pela abordagem
conexionista, quando grandes projetos surgiram sob o financiamento do governo nos
Estados Unidos e no Japdo (BITTENCOURT, 2006).

Nos anos 1990, houve avancos significativos em varias areas da IA, tais como
aprendizagem de maquinas, agentes inteligentes, robética, mineracao de dados, raciocinio
envolvendo incerteza, entre outras. Embora muitos avangos tenham sido alcancados ao
longo de vérias décadas de pesquisa, ainda ndo existe uma teoria unificada que oriente 0s
estudos na area, pois ainda ndo ha consenso entre os pesquisadores em relacdo a varios
conceitos fundamentais (BITTENCOURT, 2006).

Atualmente as técnicas de IA ainda estdo distantes da capacidade de
processamento humana. Muitas pesquisas vém desenvolvendo aplicagdes de tecnicas
existentes em problemas que ainda ndo haviam sido explorados, com destaque para a area
de gestdo de operacdes. Outros estudos vém buscando superar as limitacdes das técnicas
por meio da combinacdo entre métodos ja existentes, permitindo assim usufruir de
vantagens especificas de cada um. Exemplos desses estudos envolvem a combinagéo de

I6gica fuzzy com algoritmos genéticos e com redes neurais artificiais.
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Dada a diversidade de tipos de sistemas inteligentes existentes na literatura, este
capitulo foca somente naqueles que sdo utilizados de alguma forma neste estudo.
Portanto, a seguir sdo descritas trés técnicas de inteligéncia artificial que vem sendo
exploradas no apoio a tomada de decisdo na area de gestdo de operacdes: redes neurais

artificiais, sistemas fuzzy e sistemas neuro-fuzzy.

3.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Os modelos computacionais conhecidos como redes neurais artificiais foram
desenvolvidos a partir da inspiracdo no sistema nervoso de seres vivos. No cérebro
humano, o processamento de informaces é feito por elementos bioldgicos interligados,
denominados neurénios, que trabalham paralelamente a fim de produzir acGes para cada
uma de suas funcdes (como pensar e memorizar). De forma similar, o processamento de
informagdes em uma rede neural artificial (RNA, ou Artificial Neural Network) é feito
por um conjunto de neurénios artificiais que sdo interligados por diversas conexdes
sinapticas (HAYKIN, 2001; SILVA; SPATI, FLAUZINO, 2010).

A Figura 23 exemplifica a estrutura de uma rede neural biologica (a) e de uma
rede neural computacional (b) conhecida como perceptron multicamada (PMC). Neste
exemplo, podem ser visualizadas as unidades de processamento (neurdnios) e as diversas
conexdes sinapticas existentes entre elas. No caso da rede neural computacional, a
estrutura da rede pode ser subdividida em camada de entrada, camada(s) intermediaria(s)
e camada de saida, cada uma composta por uma quantidade definida de neurdnios
(HAYKIN, 2001; SILVA; SPATI, FLAUZINO, 2010).

Figura 23 - Exemplo de rede neural bioldgica (a) e de uma rede neural artificial (b)
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Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)

Conforme o historico relatado por Haykin (2001) e Silva, Spati e Flauzino (2010),

a primeira publicagdo na &rea de neurocomputacdo data de 1943. Neste estudo,
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McCulloch e Pitts (1943) propuseram a primeira concepg¢do de um neurdnio artificial.
Alguns anos mais tarde, Hebb (1949) propds o primeiro método de treinamento para uma
rede neural, conhecido como regra de Hebb. A partir disso, ao longo das décadas de 1950
e 1960, surgiram novos estudos que desenvolveram estruturas de rede e métodos de
treinamento que sdo usados até os dias de hoje. Um deles é o modelo perceptron
(ROSENBLAT, 1958), que foi inspirado na retina e projetado para ser aplicado em
problemas de identificacdo de padrGes. Outro modelo que surgiu na mesma época é
conhecido como adaline, uma abreviacdo para adaptive linear element (WIDROW;
HOFF, 1960). Assim como o perceptron, este modelo é adequado para 0 uso em
problemas de classificagdo de padrdes envolvendo duas classes.

Os avancos alcancados por esses estudos pioneiros geraram grande interesse na
comunidade académica. 1sso contribuiu para um aumento expressivo da quantidade de
pesquisadores de RNAs ao longo da década de 1960. Porém, em 1969, um estudo foi
publicado demonstrando as limitagdes das principais topologias de rede existentes, que
até entdo eram compostas por apenas uma camada neural. Neste estudo, Minsky e Papert
(1969) demonstraram que as redes perceptron e adaline ndo eram capazes de mapear o
relacionamento entre as varidveis de entrada e saida de problemas envolvendo funcdes
I6gicas simples, tais como a fungdo "ou-exclusivo" (Xor). Essa limitacdo se estende para
todos os problemas de classificacdo padrdes cujas classes ndo sdo linearmente separaveis.
Com isso, muitos pesquisadores perderam o interesse pelo tema, o que fez com que nao
ocorressem avangos consideraveis ao longo da década de 1970 (HAYKIN, 2001; SILVA;
SPATI, FLAUZINO, 2010).

Contudo, em 1982, Hopfield propds uma topologia de rede com uma arquitetura
inovadora, denominada arquitetura recorrente, cuja capacidade de memorizacao por meio
do armazenamento de informacBes na estrutura da rede ampliou as possibilidades de
aplicagdo das RNAs (HOPFIELD, 1982). Em 1986, Rumelhart, Hinton e Williams (1986)
propuseram um método de treinamento que ainda é o mais usado até os dias atuais. Este
algoritmo, denominado backpropagation, se mostrou adequado para treinar redes com
mais de uma camada neural e resolver problemas considerados complexos, inclusive o
problema da fungéo logica Xor. No final dos anos 1980, os avangos alcangados por
Hopfield (1982) e Rumelhart, Hinton e Williams (1986), juntamente com as novas
descobertas sobre o sistema nervoso biolégico e o aumento na capacidade de
processamento dos computadores, impulsionaram muitos pesquisadores a retomar o

interesse pela area de neurocomputagdo. A partir da década de 1990, surgiram novas
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estruturas de rede, métodos de treinamento mais otimizados e diversas aplicacdes préaticas
em varias areas do conhecimento.

Atualmente as RNAs possuem aplicacdes nas areas de engenharia, financas,
medicina, farmacia, quimica, biologia, ecologia, entre outros. Também ha varias
aplicacBes em controle de processos e no apoio a tomada de decisdo em inddstrias de
diversos setores. Na industria aeroespacial, as RNAs sdo utilizadas no desenvolvimento
de estratégias de controle para veiculos aéreos nao tripulados (HAYKIN, 2001; SILVA;
SPATI; FLAUZINO, 2010). De acordo com Silva, Spati e Flauzino (2010), a maioria das
aplicacdes de RNAs encontradas na literatura se concentram em aproximacao de funcgoes,
otimizacdo, controle de processos, reconhecimento e classificacdo de padrdes, sistemas
de previsdo, agrupamento de dados e memdrias associativas.

Os modelos de RNA atualmente existentes sdo dotados de capacidades que
emulam um comportamento inteligente. Uma dessas capacidades é a adaptacdo por
experiéncia, que possibilita a aquisicdo de conhecimento por meio de experimentagdo. A
partir da apresentacdo de um conjunto de amostras ou medidas relacionadas ao
comportamento do problema modelado, os parametros internos da rede sdo ajustados por
um método de treinamento, que extrai o relacionamento existente entre as varidveis de
entrada e saida da rede. Apés o treinamento, a rede alcanca a capacidade de generalizacao,
estando assim apta para estimar solucbes que até entdo eram desconhecidas (HAYKIN,
2001; SILVA; SPATI, ;FLAUZINO, 2010).

Outras capacidades das RNAs que imitam o sistema nervoso bioldgico sdo o
armazenamento distribuido e a tolerancia a falhas. Uma vez que o conhecimento extraido
sobre o problema é armazenado de forma distribuida entre os varios neurénios da rede,
caso alguma parte da sua estrutura interna seja corrompida, a grande quantidade de
interconexdes entre 0s neurbnios permite que novos neurdnios assumam as funcbes
daqueles corrompidos. Desta forma, a rede torna-se um sistema tolerante a falhas
(SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2010).

Para explicar os procedimentos matematicos e computacionais envolvidos na
implementacdo das RNAsS, as subse¢des a seguir apresentam os fundamentos necessarios
ao entendimento do processo de modelagem e uso de redes neurais artificias. A Subsecédo
3.3.1 detalha 0 modelo matematico de um neuronio artificial. A Subsecdo 3.3.2 descreve
as principais arquiteturas de RNA. A Subsecdo 3.3.3 se concentra nas estratégias de
treinamento usadas pelos modelos de RNAs. A Subsecéo 3.4 detalha o tipo de RNA que
¢ adotado nesta pesquisa. Ao longo dessa subsecdo, sdo discutidos alguns dos métodos
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de treinamento usados por este tipo de rede, sua aplicacdo em problemas de aproximagéo
funcional, algumas recomendacdes para modelagem e limitagdes deste tipo de rede.

3.3.1 O neurdnio artificial

Em uma rede neural, os neurdnios artificiais se constituem como unidades bésicas
de processamento de dados, cuja estrutura e funcionamento sdo inspirados no neurdnio
bioldgico dos seres vivos (SILVA; SPATI, FLAUZINO, 2010). Conforme ilustraa Figura
24, um neurdnio bioldgico é composto por trés partes principais: dendritos, corpo celular

e axonio.

Figura 24 - Estrutura de um neurdnio bioldgico
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Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)

A principal funcdo dos dendritos € captar os estimulos provenientes de outros
neuronios da rede ou do meio externo, onde 0s mesmos podem estar em contato. Tais
estimulos representam os sinais de entrada do neurdnio. O corpo celular é composto por
organelas citoplasmaticas (nucleo, mitocéndria, centriolo, lisossomo, entre outras). Sua
funcdo é processar as informacGes provenientes dos dendritos para produzir um potencial
de ativacao que, dependendo de sua magnitude, podera disparar um impulso elétrico ao
longo do axénio. Esta resposta aos estimulos recebidos sera transmitida a outros
neurdnios por meio das terminagdes sinapticas. Desta forma, o sinal de saida de um
neurbnio podera servir como sinal de entrada para outro neurdnio (SILVA; SPATI,
FLAUZINO, 2010).

Conforme mostra a Figura 25, a ativacdo de um neurénio provoca uma variagao
em seu estado de energia. Antes de receber um sinal de entrada, o neurénio encontra-se
em repouso, com um potencial de ativacdo representado por um valor negativo (mVv
< -70). Ao receber um sinal, ocorre um aumento de sua energia de ativacdo e o neurénio
entra em estado de excitagcdo. Dependendo da magnitude do sinal e do limiar de ativagédo

do neurdénio, o seu estado de excitacdo conduzird ao disparo de um impulso elétrico que
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elevard seu estado de energia para um potencial de acdo maximo. O valor do potencial de
acdo nesta etapa geralmente é de aproximadamente 35 mV, independentemente se o
neurdnio for do tipo receptor, associativo ou motor. Contudo, a duracdo do sinal de
disparo costuma ser variante. Apds o processo de excitacdo, o potencial de acdo de um
neurbnio retornard novamente ao seu estado de repouso (HAYKIN, 2001; SILVA;
SPATI, FLAUZINO, 2010).

Figura 25 - Etapas de variacdo do potencial de acdo do neurdnio
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Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)

Os componentes estruturais e o0 processo de ativagdo de um neurénio artificial e
de um neurénio biolégico sdo bastante similares. A Figura 26 ilustra a estrutura de um

neurdnio artificial.

Figura 26- Estrutura de um neurénio artificial

-0

X1=>— w1

X, ==\ w, Yol g() —>v

XHED— w

n

Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)

Como pode ser visto, um neurdnio artificial € composto por sete elementos basicos
(HAYKIN, 2001; SILVA; SPATI, FLAUZINO, 2010), sendo eles:
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i. Sinais de entrada (x;, x5,..., x,): consistem em medidas que representam 0s
valores assumidos pelas variaveis de entrada da rede. Esses valores de entrada geralmente
advém do meio externo e séo obtidos por meio de coleta de dados e medigéo;

ii. Pesos sinapticos (wq, wy,..., wy,): referem-se aos pesos das conexdes existentes
entre 0s neurdnios. Na pratica, estes pesos sdo valores que ponderam cada uma das
varidveis de entrada da rede, permitindo quantificar seus respectivos niveis de
importancia em relacdo a funcionalidade de um determinado neurdnio;

iii. Combinador linear (X): quando um conjunto de dados é apresentado a um
neurdnio artificial, apds a ponderacao dos sinais de entrada pelos seus respectivos pesos
sinapticos, o combinador linear tem a funcdo de agregar todos os valores de entrada para
entdo fornecer um valor de potencial de ativacéo (u);

iv. Limiar de ativacao (6): esta variavel costuma ser ajustada durante o treinamento
da rede. Sua funcéo € definir qual serd o patamar adequado para que o valor gerado pelo
combinador linear possa disparar um valor rumo a saida do neurénio;

v. Potencial de ativacéo (u): conforme mostra a Equacédo 1, o valor desta variavel
a calculado por meio da diferenca entre o valor gerado pelo combinador linear e o limiar
de ativacdo. Sua funcéo é especificar se o neurdnio produzird um potencial excitatorio (u

> 6) ou inibitério (u < 0);

u=XL,wi-x;—0 1)

vi. Funcdo de ativacéo (g): A funcdo de ativacdo deve limitar o valor de saida do
neurdnio a uma faixa de valores apropriados, que serdo definidos pela sua propria imagem
funcional. Existem varios tipos de funcdes de ativacdo e a escolha de uma funcéo
adequada depende do modelo de rede neural adotado, bem como da aplicacdo realizada.
A Figura 27 apresenta exemplos de quatro fungdes de ativacdo. A fungéo degrau bipolar,
mostrada na Figura 27 (a) e na Equacdo 2, é usada em redes perceptron. A funcéo linear,
representada na Figura 27 (b) e Equacgdo 3, € usada por redes perceptron de mdultiplas
camadas e por redes de base radial em problemas envolvendo aproximagao de fungdes.
Ja as funcdes de ativacdo logistica e tangente hiperbdlica, mostradas respectivamente nas
Figuras 27 (c) e (d), e nas Equacdes 4 e 5, sdo comumente usadas em redes perceptron de

maultiplas camadas.
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Figura 27 - Funcdes de ativagdo do tipo degrau bipolar (a), linear (b), logistica (c) e tangente hiperbolica
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vii. Sinal de saida (y): E o valor final produzido pelo neurénio, calculado por meio
da funcdo de ativacdo adotada, conforme representa a Equacdo 6. Dependendo da
estrutura da rede, o sinal de saida pode servir como sinal de entrada para outros neurdnios

que estejam ligados sequencialmente.
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y = g(w (6)

Embora cada neurbnio artificial atue como uma unidade independente de
processamento, a maioria dos modelos de rede neural usados atualmente costuma ser
composta por mais de um neurénio. A forma como 0s neurdnios estdo organizados em

cada modelo de rede determina sua arquitetura.

3.3.2 Arquiteturas de redes neurais artificiais

A arquitetura de uma rede neural artificial se refere a forma como os seus
neurdnios constituintes estdo dispostos e interligados entre si. Ao longo da evolugéo da
neurocomputacao, diversas arquiteturas foram propostas. Esta subsec¢do foca em quatro
arquiteturas que se destacam por embasar os modelos de rede neural mais utilizados
(SILVA; SPATI, FLAUZINO, 2010).

Conforme mostra a Figura 28 (), a arquitetura feedforward de camada simples é
composta por uma camada de entrada e somente uma camada de neurdnios artificiais, que
¢ a camada de saida da rede. Nesta arquitetura, o fluxo de informacdes segue uma Unica
direcdo, da camada de entrada para a camada de saida. No exemplo mostrado, a rede €
composta de n variaveis de entrada e m variaveis de saida. A quantidade de saidas que a
rede deve fornecer determina a quantidade de neurénios a serem utilizados na camada de
saida da rede. Exemplos de modelos de rede que utilizam a arquitetura feedforward de
camada simples sdo perceptron e adaline (HAYKIN, 2001; SILVA; SPATI; FLAUZINO,
2010).

Figura 28 - Arquitetura feedforward de camada simples () e feedforward de camadas multiplas (b)

Camada
de entrada 12 Camada neural
de entrada (gama%a gt
e salda

Camada neural

2?2 Camada neural

@ @ escondida

Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)
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Ja a arquitetura feedforward de camadas multiplas, mostrada na Figura 28 (b), é
composta de pelo menos uma camada intermediaria de neurdnios artificiais e é usada por
modelos de rede como perceptron de multiplas camadas e redes de base radial. Assim
como na arquitetura de feedforward de camada simples, a quantidade de neurdnios
contidos na Gltima camada equivale a quantidade de sinais de saida. J& a quantidade de
neurbnios que compdem a(s) camada(s) escondida costuma ser diferente do nimero de
variaveis de entrada da rede. O numero de camadas intermediarias usadas em uma
determinada rede e a quantidade de neurdnios contidos em cada uma das camadas
dependem diretamente do tipo e da complexidade do problema a ser modelado, bem como
da quantidade e da qualidade dos dados sobre o problema (HAYKIN, 2001; SILVA;
SPATI; FLAUZINO, 2010).

Conforme ilustra a Figura 29 (a), a arquitetura recorrente (ou realimentada) se
diferencia por permitir a realimentacdo de sinais entre os neurdnios da rede, ou seja, ao
menos um sinal produzido pelos neurbnios da camada de saida é usado como sinal de
entrada para a camada intermediaria. Desta forma, os modelos de rede que utilizam esta
arquitetura, como as redes Hopfield e perceptron de mdltiplas camadas com
realimentacdo, sdo capazes de produzir os valores de saida atuais da rede considerando
também os valores de saida anteriores. Tal particularidade permite a estas redes a
realizacdo de processamento dindmico de informac6es, podendo assim ser aplicadas em
sistemas cujo comportamento varia em relacdo ao tempo (HAYKIN, 2001; SILVA;
SPATI; FLAUZINO, 2010).

Figura 29 - Arquiteturas recorrente (a) e arquitetura reticulada (b)
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Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)

Conforme exemplificado na Figura 29 (b), as redes com arquitetura reticulada séo
aquelas que consideram a disposicdo espacial dos neurdnios dentro de uma mesma

camada como um meio para otimizar a extragdo de caracteristicas do problema. Desta
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forma, a estrutura topologica da rede e a disposic¢ao dos neurdnios séo definidas de acordo
com o objetivo da aplicagdo. Outra caracteristica desta arquitetura é que os sinais de
entrada sdo enviados a todos os neurdnios da rede. O modelo mais representativo dessa
arquitetura sdo as redes Kohonen (SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2010).

Diante da existéncia de uma variedade de arquiteturas de RNAs, a escolha de uma
arquitetura apropriada depende do tipo de aplicacdo a ser modelada. Enquanto as redes
de arquitetura feedforward de camada simples sdo adequadas para problemas de
classificacdo de padrdes envolvendo duas classes, as redes feedforward de camadas
multiplas sdo apropriadas para a modelagem de problemas de aproximacédo de funcgdes,
bem como para classificacdo de padrdes envolvendo mais de duas classes. As redes de
arquitetura recorrente sao usadas em problemas de previsdo e em controle de processos.
Ja as redes com arquitetura reticulada sdo adequadas para modelar problemas de
reconhecimento de padrdes e de agrupamento de dados (clustering) (HAYKIN, 2001;
SILVA,; SPATI; FLAUZINO, 2010).

3.3.3 Treinamento de redes neurais artificiais

Um aspecto muito importante das RNAs, que esta diretamente relacionado as suas
capacidades de aprendizado e generalizacdo de solugdes, refere-se ao processo de
treinamento adotado para ajustar a rede. O treinamento de uma RNA consiste na aplicacéo
de alguns procedimentos sequenciados gque visam mapear 0 comportamento de um
problema, a partir da apresentacéo sucessiva de um conjunto de amostras representativas
do mesmo, com o proposito final de tornar a rede apta para generalizar solucGes. O
mapeamento (ou extracdo de informacdes) do problema é feito por meio do ajuste dos
parametros livres de cada neurdnio da rede (pesos sinapticos e o limiar de ativacdo). A
quantidade de vezes em que o0 conjunto de amostras de treinamento € apresentado a rede,
denominada de nimero de épocas, serve como um parametro para avaliar a eficiéncia do
processo de treinamento (HAYKIN, 2001; SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2010).

Para permitir o treinamento e também a validacdo da rede, o conjunto total de
amostras costuma ser dividido em subconjunto de treinamento, formado por cerca de 60
a 90% do total de amostras, e subconjunto de teste, composto por 10 a 40% do total. Apos
a rede ter aprendido o relacionamento entre as variaveis de entrada e saida, os valores de
entrada das amostras do subconjunto de teste sdo usados para testar sua capacidade de

generalizacdo de solugdes, ou seja, para verificar o quao eficazmente a rede consegue
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estimar valores de saida para situacdes até entdo desconhecidas por ela (SILVA; SPATI;
FLAUZINO, 2010).

Ha varios métodos usados no treinamento de redes neurais. Alguns exemplos séo
a regra de Hebb (que ¢ aplicada em redes do tipo perceptron), a regra delta (usada em
redes adaline), o algoritmo competitivo (utilizado em redes Kohonen) e o algoritmo
backpropagation (usado em redes perceptron mdltiplas camadas). Além dos
procedimentos matematicos, tais métodos se diferem principalmente pelas estratégias de
treinamento utilizadas. As principais estratégias de treinamento sdo o treinamento
supervisionado, treinamento ndo supervisionado, treinamento com reforco, treinamento
off-line e treinamento online (HAYKIN, 2001; SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2010).

No treinamento supervisionado, ao se apresentar os valores de entrada para a rede,
também ¢ apresentado o respectivo valor de saida desejado para cada amostra. Desta
forma, o método de treinamento se comporta como um professor que ensina a resposta
correta para a rede em cada cendrio representado pelas amostras. Ja o treinamento nao
supervisionado é aplicado quando os valores de saida desejados para cada amostra de
treinamento ndo sdo conhecidos ou ndo estdo disponiveis. Neste sentido, somente 0s
valores de entrada sdo apresentados a rede, que ira se auto-organizar visando a
identificacdo de particularidades do conjunto total de amostras e a identificacdo de
subconjuntos de amostras com caracteristicas em comum (HAYKIN, 2001; SILVA;
SPATI; FLAUZINO, 2010).

A estratégia de treinamento com reforco é uma variacdo do treinamento
supervisionado em que ndo ha propriamente um valor de saida desejada para cada
amostra, sendo utilizadas informac6es quantitativas ou qualitativas sobre o problema que
permitam a rede avaliar se a resposta produzida por ela é satisfatdria ou ndo. Nestas
condicdes, 0 processo de treinamento € feito por tentativa e erro. Todavia, quando uma
resposta produzida frente a uma amostra é considerada satisfatédria, os parametros livres
da rede sdo ajustados de modo a reforcar a condicdo comportamental atual da rede
(HAYKIN, 2001; SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2010).

Ja o treinamento off-line utiliza de lotes de amostras e realiza o ajuste dos
parametros livres somente apds a apresentacdo de todo o conjunto de amostras. Desta
forma, os ajustes realizados na rede consideram o total de desvios existentes entre as
saidas das amostras de treinamento e os valores desejados. Ao contrario desta estratégia,
o treinamento online ajusta os parametros livres da rede somente ap0s a apresentacao de

cada uma das amostras de treinamento. Tal estratégia é adequada principalmente para
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mapear problemas cujo comportamento varia de forma muito rapida (HAYKIN, 2001;
SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2010).

Posto que existem diversos métodos com diferentes estratégias de treinamento de
RNAs, este estudo descreve em detalhe somente aquele que é usado nos modelos
computacionais estudados nesta pesquisa, denominado backpropagation. Todavia, antes
de apresentar esse método, alguns conceitos referentes as redes PMC séo discutidos.

3.4 REDES PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS

A tipologia de RNA conhecida como perceptron de multiplas camadas (PMC) é a
mais versatil quanto a aplicabilidade, uma vez que apresenta alto desempenho em
diversos problemas que envolvem aproximacao de funcées, previsao de séries temporais,
reconhecimento de padrbes e controle de processos (AKKOC, 2012;
APICHOTTANAKUL, PATHUMNAKUL,; PIEWTHONGNGAM, 2012;
MOOSMAYER et al., 2013).

As redes PMC sdo caracterizadas pela existéncia de pelo menos uma camada
neural intermediaria (também chamada de camada escondida), situada entre a camada
neural de entrada e a respectiva camada neural de saida. A Figura 30 ilustra uma rede
PMC composta por duas camadas escondidas. Neste caso, 0s sinais de saida produzidos
pela primeira camada escondida servem como entrada para a segunda camada. A camada
neural de saida é composta por diversos neurénios e cada um destes representa uma das
saidas do problema a ser mapeado. Durante o estagio de uso da rede, os sinais de entrada
sempre sdo propagados da entrada em direcdo a saida (SILVA; SPATI; FLAUZINO,
2010; AKKOC, 2012). Assim como em outros modelos de RNAs, a camada de entrada
do PMC é responsavel pelo recebimento dos dados de entrada na rede, os quais devem
ser representativos do problema modelado. As camadas escondidas estdo incumbidas de
extrair as caracteristicas do problema e armazena-las em seus neur6nios. Os neurdnios
das camadas escondidas tambem realizam a maioria das operacdes de processamento da
rede. Finalmente, a partir das saidas fornecidas pelos neurénios da segunda camada

escondida, a camada de saida produz e apresenta os resultados finais (AKKOGC, 2012).
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Figura 30 - Estrutura de uma rede PMC com duas camadas intermediarias

Xy

¥y
X,

Y,
X3
X [ Y

Camada

Camada neural
de entrada 12 Camada neural

de saida

escondida

22 Camada neural
escondida

Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)

Por serem capazes de mapear qualquer funcéo linear e ndo linear utilizando apenas
uma camada neural intermediaria, as redes PMC sao frequentemente aplicadas em dois
tipos de problemas que envolvem a estimagéo de valores futuros pela rede: problemas de
previsdo e de predicdo. O Quadro 11 lista alguns exemplos de aplicacdo de redes PMC
em problemas relacionados. De acordo com Kar et al. (2014), tanto os problemas de
predicdo quanto os de previsdo envolvem a estimacgdo de eventos e condigdes futuras
relacionados a elementos chave dos processos organizacionais de tomada de decis&o.
Porém, enquanto o termo previsao costuma ser usado quando sdo estimados valores para
determinados tempos futuros especificos, o termo predicdo se aplica para estimativas
mais gerais de valores ao longo de um periodo de tempo. Nas aplicacbes em problemas
de previséo, as redes PMC atuam como sistemas variantes no tempo, ou seja, a rede
estima os valores futuros de uma determinada variavel a partir de um conjunto de registros
historicos dos valores desta variavel em instantes de tempo especificados (t = 1,...,n). Um
exemplo é a aplicacdo em previsdo de demanda de itens em uma empresa de manufatura
realizada por Aburto e Weber (2007). Nas aplicacdes em problemas de predigéo, a rede
mapeia uma funcao de interesse a partir da quantificacdo das relagcdes de causa e efeito
entre as variaveis de entrada e de saida. Este € o caso da aplicacdo apresentada por
Apichottanakul, Pathumnakul e Piewthongngam (2012) na predi¢cdo do tamanho dos

porcos criados por fornecedores de uma industria de carnes.
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Quadro 11 - Aplicagdes de redes PMC em problemas de predicdo

Proposto por Escopo

Sistema de controle de inventario baseado em previsdo de
Aburto e Weber (2007) d d
emanda

Efendigil, Oniit e Kahraman (2009) | Previsdo de demanda em cadeias de suprimento

] Predicdo do tamanho de porcos criados pelas fazendas
Apichottanakul, Pathumnakul e

) fornecedoras de uma industria de carnes, para apoiar decisdes
Piewthongngam (2013)

sobre a atribuicdo de pedidos de compra

Goel, Singh e Aseri (2013) Predicdo de genes em cadeias de DNA

Predig&o de resultados de negociacdo de pre¢co em um
Moosmayer et al. (2013) . )
contexto business-to-business

Zhao et al. (2015) Modelo para anélise de pontuacéo de crédito

Bagheripour (2014) Predicdo de permeabilidade de rochas

o Método de previsdo de demanda para redugéo do efeito
Jaipuria e Mahapatra (2014) hicot
chicote

. Estimativa da disponibilidade de mercadorias em um
Brock e Davis (2015)
supermercado

Predigéo de precos de orgamento de fornecedores no processo
Lee e Ou-Yang (2009)

de selecdo de fornecedores

Fonte: Proposto pelo autor.

Como ja mencionado anteriormente, o processo de treinamento das redes PMC é
do tipo supervisionado, ou seja, a resposta desejada para cada amostra é apresentada a
rede para que a mesma realize ajustes internos a fim de minimizar o erro entre o resultado
fornecido e o valor desejado. O algoritmo backpropagation foi o primeiro método de
aprendizagem usado no treinamento das redes PMC, sendo bastante usado até a

atualidade.

3.4.1 O método de aprendizagem backpropagation

O método de aprendizagem backpropagation, também denominado regra delta
generalizada, foi desenvolvido a partir do método de aprendizagem usado pelas redes
adaline, conhecido como regra delta, algoritmo LMS (least mean square) ou método do
gradiente descendente (BILGEHAN, 2011). Esse método € adotado por cerca de 75% das
aplicacdes de redes neurais na area de negocios (AKKOC, 2012). Conforme ilustra a
Figura 31, o backpropagation é dividido em duas fases. Na primeira fase, denominada
forward, os valores das amostras do conjunto de treinamento (X1, X2,..., Xn) S80 inseridos
nas entradas da rede e propagados camada a camada até a producdo das respectivas saidas.
Em seguida, as respostas produzidas pela rede para cada amostra {Y(k)} sdo comparadas



108

com as respectivas respostas desejadas {d(k)}. O objetivo principal do algoritmo
backpropagation consiste em minimizar o erro quadratico E(k) resultante dessa
comparacao entre as saidas desejadas e as respostas da rede (BILGEHAN, 2011). Na fase
forward, o objetivo consiste somente em gerar um conjunto de saidas considerando 0s
pesos atuais da rede, para que o erro quadratico seja calculado e, no passo seguinte,

minimizado ao longo de uma série de iteracbes (HAYKIN, 2001).

Figura 31 - Fluxo dos dados em uma rede PMC durante as duas fases do backpropagation

# Camada neural

de saida
Camada de

entrada
— Fase forward

- Fase backward

12 Camada neural 22 Camada neural
escondida escondida

Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)

Na segunda fase do treinamento, denominada backward (ou propagacéo reversa),
0 objetivo é ajustar os pesos das conexdes sinapticas e os limiares de todos os neurdnios
da rede em funcdo do erro quadratico obtido na fase anterior. Os ajustes sdo feitos de
modo a se aproximar de um vetor de pesos 6timo (w*), tal que o erro quadratico E(w*)
produzido sobre todas as amostras seja o minimo possivel (EFENDIGIL; ONUT;
KAHRAMAN, 2009). A interpretacdo geométrica do processo de minimizacao de E(w),
também chamado de processo de convergéncia da rede, é ilustrada na Figura 32. Partindo

da configuracdo inicial dos pesos w(0), nota-se que a cada iteracdo do processo de

_OE(wW)

convergéncia, os pesos e os limiares de ativacdo sdo incrementados a razdo de — n "

Como o objetivo do algoritmo é minimizar E(w), 0s passos para o ajuste do vetor de pesos
devem ser efetuados na diregdo oposta aquela do gradiente %. Por isso, a variagéo que

deve ser incrementada ao vetor de pesos (e também ao limiar de ativagéo) possui um sinal
negativo. O pardmetro n se refere a taxa de aprendizagem e determina a rapidez com que
arede se aproximaré do ponto de minimizacéo de E(w). Para este parametro, normalmente
sdo adotados valores maiores que zero e menores que um (HAYKIN, 2001; SILVA;
SPATI; FLAUZINO, 2010).
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Figura 32 - Minimizacéo do erro quadratico médio ao longo do processo de treinamento
E(w)

\
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Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)
. - : OE .
Como o backpropagation utiliza do gradiente ﬁ no processo de ajuste dos

pesos, uma premissa para seu uso é que as funcgdes de ativacdo adotadas sejam continuas
e diferenciaveis em todo o seu dominio de defini¢do. As funcdes de ativacdo logistica e
tangente hiperbdlica sdo amplamente usadas em redes PMC por atenderem a esses
requisitos (SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2010).

Para detalhar os célculos realizados pelo backpropagation, é necessario definir
inicialmente algumas variaveis que sdo usadas no processo de treinamento. A Figura 33
resgata o exemplo de rede PMC apresentado nas Figuras 30 e 31, destacando a notagao
matematica usada neste estudo para designar algumas das varidveis. Nessa figura, sao
representados os sinais de entrada (X1, X2,..., Xn), @ matrizes de pesos sinapticos (Wj%) que
ligam os neur6nios (j) de cada camada (L) aos neurénios de sua camada antecessora (i),
as entradas ponderadas (IjL) dos neurdnios e as saidas produzidas por cada um (Y]-L). Na
etapa forward, como mostra a Equacdo 7, os sinais de entrada (x;) sdo ponderados pelos

pesos da primeira camada intermediaria Vlg.l.(l), gerando assim o vetor Ij(l). Posteriormente,

esse vetor de entradas ponderado é modificado por uma funcao de ativacdo, como sugere
a Equacdo 8. Conforme mostram as EquagOes 9, 10, 11 e 12, na segunda camada
intermediaria e na camada de saida sdo feitos procedimentos similares. Contudo, nestes
casos, os sinais de entrada dessas das camadas se referem as saidas das camadas interiores
(SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2010).
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Figura 33 - Minimizacéo do erro quadratico médio usando o algoritmo backpropagation
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Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)
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Conforme discutido anteriormente, ap6s a producdo dos resultados finais pelos
neurdnios da camada de saida da rede {Yj(3)}, calcula-se o erro quadratico utilizando estes

valores e as saidas desejadas para cada amostra {d;(k)}. No caso da topologia mostrada
na Figura 33, como existem nz neurdnios na ultima camada, o calculo do erro considerara
a soma dos desvios resultantes da diferenca entre os valores desejados e as respostas
produzidas por cada neurdnio, conforme mostra a Equacdo 13 (SILVA; SPATI,
FLAUZINO, 2010).

E(K) = 221 (d; () — ¥ (K))? (13)
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Considerando o uso de p amostras ao longo de cada época de treinamento, o erro
quadratico medio (E,,) € calculado ao final de cada iteragdo por meio da Equagéo 14. O
valor de E,,, serve como um parametro para medir a evolucdo do desempenho global do
algoritmo rumo a minimizacéo da funcdo erro. Quando a diferenca entre os médulos do
erro quadratico médio de duas iteracdes consecutivas for menor que o parametro de
precisdo requerida (€), como representado na Equacao 15, o valor do gradiente usado no
ajuste dos pesos estard se aproximando de zero, o que indica que a fungdo erro {E (w),
Figura 32} ja foi suficientemente minimizada e que um ponto 6timo foi alcancado.
Portanto, quando isso acontece, 0 processo de treinamento é encerrado e a rede estara apta
para generalizar solugdes desconhecidas (SILVA; SPATI, FLAUZINO, 2010).

Eqm = ks E() (14)

| Egg}xal _ Eaglterior < ¢ (15)

Caso a diferenca entre os valores de E(?;“al e Eg‘gteri” seja maior que a precisao
requerida, a rede inicia a fase de propagacao reversa para efetuar o ajuste dos pesos das
conexdes sinapticas e dos limiares de ativacdo de todos os seus neurbnios, camada a

camada. Como esse ajuste € feito em funcédo do gradiente %, 0 backpropagation requer

a derivacdo de algumas funcdes para se chegar a expressao exata que sera usada no ajuste
dos pesos. Tais procedimentos de derivacdo partem da camada de saida e seguem até a
primeira camada escondida. Considerando o gradiente do erro na camada de saida
{(VE®)} e aplicando a ele a regra de derivacdo em cadeia, obtém-se a Equacdo 16 (SILVA;
SPATI, FLAUZINO, 2010).

F) F) BY-(3) 01-(3)
VE® = o = 18 ol (16)

) ) ) Ji
Resolvendo separadamente cada um dos termos da Equagdo 16 com base nas
Equacdes 11, 12 e 13, s&o obtidas as Equagdes 17, 18 e 19. Substituindo os termos dessas
Equacdes na Equacéo 16, obtém-se a Equacdo 20 para o célculo do gradiente da camada
de saida. Nas Equagdes 18 e 20, g'(.) se refere a derivada de primeira ordem da funcéo

de ativacéo adotada (HAYKIN, 2001; SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2010).
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%?3) = —(d - Yj(3)) (17)
;%(3; =Y (18)
ﬁégﬁB (19)
= @ =Y g0 v (20)

Considerando que o ajuste de pesos da matriz Mgi@ deve ser feito na direcao

oposta ao gradiente para que 0 erro seja minimizado, a variacao a ser incrementada nessa
matriz a cada iteracdo do algoritmo € apresentada na Equacédo 21. Nessa equacdo, o vetor
5].(3) representa o gradiente local de cada um dos neurénios da camada de saida e pode ser

obtido por meio da Equacdo 22. Portanto, com base nas Equacdes 21 e 22, define-se o
procedimento iterativo de ajuste dos pesos das conexdes sinapticas dos neurbnios da
camada de saida, que é representado pela Equacdo 23 (HAYKIN, 2001; SILVA; SPATI;
FLAUZINO, 2010).

@ _ _ . 0E _ () y@
AW™ = —n awj(f)_n &Y, (21)
57 = () - Y- g (1) (22)
W+ 1) =W +1q-52 - P (23)

Como os valores desejados para as saidas das camadas intermediarias ndo sao
conhecidos, 0s ajustes nestas camadas sdo feitos por meio de estimativas dos erros
produzidos pelos neurdnios de suas respectivas camadas sucessoras, apos estas ja terem
sido devidamente ajustadas. No caso da segunda camada intermediaria, 0s ajustes nos
pesos sdo iniciados logo apds a conclusdo dos ajustes na camada de saida. Analogamente,
0s ajustes na matriz de pesos da primeira camada escondida s6 serdo feitos apds a
concluséo dos ajustes na segunda camada intermediaria. Em ambos 0s casos, 0s ajustes

sdo feitos utilizando os valores dos pesos ja ajustados. Esse processo de retropropagacgéo
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do erro referente aos desvios entre as respostas produzidas pela camada de saida e 0s
respectivos valores desejados é a esséncia do método backpropagation (SILVA; SPATI;
FLAUZINO, 2010).

Para o ajuste da segunda camada escondida, aplicando novamente a regra de
derivacio em cadeia, o valor do gradiente do erro na segunda camada {VE®)} pode ser
obtido conforme a Equacgdo 24. Adotando procedimentos similares aos usados na
derivacdo do gradiente da camada de saida e utilizando das Equacgdes 9 e 10, chega-se a

expressao mostrada na Equacéo 25.

VE® = % —6_E.aY_i(2).ai) 24
Taw®  av® a® aw® (24)
n ] ] n
0E 3 3 r (2 1
o= R W) g () v (25)
ji

Considerando que o ajuste da matriz Vlg.l.(z) também deve ser feito na direcdo oposta

ao gradiente para minimizar o erro, a Equacéo 26 determina a variacdo a ser incrementada
nessa matriz a cada iteragdo do algoritmo. O vetor 6].(2), que representa o gradiente local
de cada um dos neurdnios da segunda camada intermediaria, pode ser obtido por meio da
Equacdo 27. A partir das Equacdes 26 e 27, obtém-se o procedimento iterativo de ajuste
dos pesos das conexfes dos neurbnios da segunda camada intermediaria mostrado na
Equacdo 28 (HAYKIN, 2001; SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2010).

@) _ J0E  _ @), y@
AW = —n - —o = 87 Y, (26)
ji
8% = (T2, 60 - W) - g (1) 27)
(2) _ w® 2),v@
WP+ 1) =W +1-62 -, (28)

Por ultimo, para o ajuste da primeira camada escondida, aplicando a regra de
derivacdo em cadeia sobre o gradiente VE™, obtém-se a Equacio 29. Adotando
procedimentos similares aos usados na derivagio de VE®) e VE® e utilizando as

Equacdes 7 e 8, obtém-se a expressdo mostrada na Equacéo 30. A Equacédo 31 determina

— . . 1 . . ~
a variacao a ser incrementada na matriz Vldl( ) para o ajuste dos pesos a cada Iteracao do
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algoritmo. Nessa equacgdo, o vetor 6}” se refere o gradiente local de cada um dos

neurbnios da segunda camada intermediaria, podendo ser obtido pela Equagdo 32.

Finalmente, o procedimento iterativo de ajuste dos pesos das conexdes dos neurdnios da

primeira camada intermediaria, que é a Ultima a ser ajustada durante o treinamento da
rede, € representado na Equacdo 33 (HAYKIN, 2001; SILVA; SPATI; FLAUZINO,

2010).

VE(l) ) ) OY]-(l) 611-(1)
T o@D ay@ @ @
awj; av[? o™ owy
0E 2) @) (1)
—m =~ W) g x
ji
(1) OE 1)
AW]-i =—n =n-8j( - X

’ (1)
owj;
1 2 2 f(1

51( ) = (27121 51(<) 'ngj)) "8 (Ij( ))

WP+ D) = WP +n- 57 x

(29)

(30)

(1)

(32)

(33)

Visando fornecer uma visdo holistica do processo de treinamento apresentado

nesta subsecdo, o Quadro 12 sintetiza os passos do algoritmo backpropagation para o

treinamento de uma rede PMC com duas camadas intermediarias. Nesse quadro, 0s passos

6.2.1 a 6.2.3 executam a fase forward e 0s passos 6.2.4 a 6.2.9 a fase backward.

Quadro 12 - Algoritmo usado durante o treinamento de uma rede PMC

Inicio

<3> Iniciar o vetor W'

<6> Repetir as instrucoes:

<6.l> E]a\l/[nterlor P EMy

<1> Obter o conjunto de amostras de treinamento {x(k)};

<2>Associar a saida desejada {d(k)} a cada amostra obtida;
WS> e W com valores aleat6rios pequenos;

<4> Especificar a taxa de aprendizagem {n} e a precisao requerida {c};

<5> Iniciar o contador de nimero de épocas;

<6.2> Para todas as amostras de treinamento {x(k) e d(k)}, fazer:

<6.2.1> Obter I].(l) e Y].(l) (conforme as Equacdes 7 e 8);
<6.2.2> Obter 1! e Y (conforme as Equagdes 9 e 10);

<6.2.3> Obter I].(3) e Yj(3) (conforme as Equacdes 11 e 12);
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<6.2.4> Determinar 8]-(3) (conforme a Equacéo 22);
<6.2.5> Ajustar ij(i3) (conforme a Equacéo 23);
<6.2.6> Determinar 8]-(2) (conforme a Equacéo 27);
<6.2.7> Ajustar W].(iz) (conforme a Equacéo 28);
<6.2.8> Determinar 8]-(1) (conforme a Equacéo 32);
<6.2.9> Ajustar W].(il) (conforme a Equacéo 33);
<6.3> Obter Yj(3) usando os pesos ja ajustados (conforme <6.2.1>, <6.2.2> e <6.2.3>

<6.4> Eg" « Ey;

<6.5> época « época + 1;
Até que | E3fual - ganterior) < ¢
Fim
Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)

J& 0 Quadro 13 sintetiza o algoritmo usado apos o treinamento de uma rede PMC
com duas camadas intermedirias, na chamada fase de operacgdo (ou fase de uso). Nota-
se que os procedimentos executados nesta fase sdo bastante similares aqueles usados na

fase forward do backpropagation.

Quadro 13 - Algoritmo usado na fase de operagdo de uma rede PMC

Inicio
<1> Obter uma amostra {x};
<2> Assumir os valores de W, W e W j ajustados no treinamento;

<3> Executar as seguintes instrugdes:

<3.1> Obter Ij(l) e Yj(l) (conforme as Equacdes 7 e 8);

<3.2> Obter I e Y,* (conforme as Equages 9 e 10);

<3.3> Obter Ij(” e Yj(3) (conforme as Equagdes 11 e 12);
<4> Disponibilizar as saidas da rede, as quais sdo dadas pelos elementos contidos em Y].(3);
Fim
Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)

Os passos do algoritmo backpropagation e as formulas apresentadas nessa
subsecdo podem ser facilmente adaptados para serem usados no treinamento de redes
PMC com configuracéo topoldgica diferente daquela do exemplo mostrado na Figura 33.
Por exemplo, ao utilizar um PMC com apenas uma camada intermediaria, o ajuste dos

pesos na camada de saida poderia ser feito com as mesmas equacfes apresentadas para

Vlgl.“). Ja o ajuste da primeira camada escondida utilizaria das equacdes apresentadas para

@
W™
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Algumas varia¢Ges do backpropagation surgiram ao longo das décadas de 1980 e
1990 a fim de tornar mais eficiente o processo de convergéncia das redes PMC. Uma
delas é o meétodo de insercdo do termo de momentum, que se diferencia do
backpropagation por incrementar um parametro que pondera 0 quanto as matrizes de
pesos foram alteradas entre duas iteracfes sucessivas. Sendo L uma camada genérica da
rede, a expressdo que determina o ajuste dos pesos utilizando o termo de momentum é
representada na Equacdo 34. Nessa equacdo, « se refere a taxa de momentum, cujo valor
pode ser especificado entre zero e um. Quando « é definido como zero, a Equagéo 34 se
torna equivalente aquelas usadas no ajuste dos pesos usando o backpropagation
tradicional. Em outros casos, quando o é especificado com um valor maior que zero, sua
contribuicdo acelerard o processo de minimizacao da funcdo, tornando o treinamento da
rede mais rapido. Silva, Spati, e Flauzino (2010) apontam que a adocdo do termo de

momentum permite acelerar a convergéncia da rede a razdo de n/(1 — a).
WP e+ 1) =W ® + o (WP - wPe-10)+n-50 v (34

Na Equacdo 34, o bloco a(l/lgi(”(t) - Vlg.i(”(t - 1)) é chamado de termo de

momentum (TM) en 6].(” Yi(L_l) é denominado o termo de aprendizagem (TA). Conforme

ilustra a Figura 34, quando os valores das matrizes de peso estiverem longe do minimo
da funcéo erro, onde se encontram os valores 6timos para 0s pesos (W°T), havera uma
grande variacdo na funcdo erro entre duas iteracBes consecutivas. Nessa situacdo, tal
variacdo se deve principalmente a contribuicdo de TM, havendo também uma pequena
contribuicdo de TA. Em outra situagéo, quando os valores das matrizes de peso estiverem
préximos do minimo da funcéo erro, a variacdo da funcdo erro sera pequena, havendo
uma grande contribuicdo de TA e uma pequena contribuicdo de TM (HAYKIN, 2001;
SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2010).
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Figura 34 - Minimizacao do erro quadratico médio usando o método de insercéo de termo de momentum
Erro A

AE Contribuicéo grande de TM
Grande | Contribuicdo pequena de TA

! AE Contribuicao pequena de TM
Pequeno |_Contribuicdo grande de TA

wer o W(t+1) WAD..wW(1)  W0)

w
— —
AW Pequeno AW Grande
Ajuste em WAt+2) Ajuste em W(2)
sera pequeno sera grande

Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)

O método resilient-propagation é outro algoritmo que deriva do backpropagation
e visa acelerar o processo de convergéncia da rede. Esse algoritmo ndo considera a
derivada parcial das funcdes de ativagdo no ajuste dos pesos para evitar que 0 processo
de treinamento se torne lento quando os valores de saida do neurdnio estiverem proximos
da regido de saturacdo, pois neste caso seriam ajustados usando valores de gradiente
préximos de zero. Desta forma, o método resilient-propagation ajusta 0s parametros
adaptativos usando somente o sinal de variacdo da funcédo erro, ndo considerando as
magnitudes do gradiente dessa fun¢do (HAYKIN, 2001; SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010).

Outra variacdo do backpropagation que visa melhorar o desempenho do
treinamento de redes PMC é o método de Levenberg-Marquart. Esse método é baseado
no método dos minimos quadrados para modelos nédo lineares. Ao invés de minimizar a
funcdo do erro quadratico médio, é feito um procedimento iterativo para minimizagao de
uma funcgdo V(z) em relagdo a um vetor paramétrico z, que objetiva o célculo de uma
matriz de derivadas de primeira ordem (matriz Jacobiana) que permitird o ajuste dos
pesos. Apesar de bastante complexo, esse procedimento consegue acelerar a convergéncia
do algoritmo backpropagation em cerca de 10 a 100 vezes (HAYKIN, 2001; SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010).
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Além dos métodos apresentados, existem diversos outros que podem ser usados
no treinamento de redes PMC. A escolha de um método adequado é importante ndo sé
pela influéncia na velocidade do treinamento, mas pode afetar a capacidade de
generalizacdo da rede. Desta forma, dependendo do nivel de precisdo de resposta
requerido pela aplicacdo, pode ser requerida a avaliagdo de diferentes algoritmos de
treinamento para a rede visando a escolha da melhor alternativa. Uma forma de avaliar o
desempenho individual dos métodos de treinamento € o uso da técnica de validagédo
cruzada, que é discutida na Subsecéo 3.4.3 deste capitulo.

Conforme ja foi discutido, ap6s a finalizagdo do processo treinamento, a rede esta
apta a produzir respostas para situaces até entdo desconhecidas. A subsecdo a seguir
detalha como funciona o processo de producdo das saidas da rede quando estas sdo
aplicadas em problemas de aproximacdo funcional, como no caso da modelagem das

relacOes de causa e efeito entre os indicadores do modelo SCOR®.

3.4.2 O uso de redes PMC como um aproximador funcional

Um tipo de aplicacdo recorrente das redes PMC é voltado para problemas de
aproximagéo de fungdes (ou aproximagao funcional). Na modelagem de problemas desse
tipo, o objetivo da rede é mapear uma funcdo matematica, que determina o
comportamento de um processo ou de um sistema, com base em diversas medicdes
efetuadas ao longo do tempo em suas entradas e saidas (HAYKIN, 2001; SILVA; SPATI,
FLAUZINO, 2010).

Assumindo que a funcdo de ativacdo adotada nos neurdnios da camada de saida
seja continua e limitada em sua imagem, uma topologia de PMC constituida de apenas
uma camada intermediaria é capaz de mapear qualquer funcdo continua no espago das
funces reais. Todavia, pode ser mais viavel utilizar mais de uma camada intermediaria
visando melhorar o desempenho da rede e reduzir sua estrutura topoldgica, diminuindo
assim a quantidade total de neurénios. Redes PMC com duas ou mais camadas também
devem ser adotadas quando o objetivo € mapear funcbes algébricas em que ha
descontinuidade no dominio (SILVA; SPATI, FLAUZINO, 2010; TSOUKALAS;
UHRIG, 2007).

Para exemplificar o funcionamento de uma rede PMC como um aproximador
funcional, a Figura 35 (a) apresenta um exemplo em que a rede é composta por apenas
uma camada intermediaria. Conforme ilustra a Figura 35 (b), nesta rede sdo usadas

funcbes de ativacdo do tipo logistica nos neurdnios da camada intermediaria e do tipo



119

linear na camada de saida. O termo A; representa a matriz de pesos do neurénio da camada
de saida apos esta ja ter sido ajustada por meio do processo de treinamento (SILVA;
SPATI, FLAUZINO, 2010).

Figura 35 - Exemplo de uma rede PMC aplicada em problemas de aproximacédo funcional

-0, logistica

vetor de
entradas
(x)

Camada de
entrada

Camada neural
escondida

® ®

Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)

Conforme representam as Equacdes 35 e 36, o resultado do mapeamento de uma
funcdo y sera composto por meio da superposicdo das funcdes de ativacdo dos neurénios
da camada escondida {g™ ™)}, ponderadas pelos valores de ;. Desta forma, o papel do
neurbnio da camada de saida consiste somente em fazer uma combinacdo linear dessas

funcdes de ativagdo ponderadas.
Y1, Xz, %n) = 2 4 g (uf?) (35)

u® =3, wi x; - 6 (36)

Suponha que se deseja implementar uma rede PMC para mapear o0 comportamento
da funcdo y, mostrada na Figura 36, usando a rede mostrada na Figura 35 (SILVA;
SPATI; FLAUZINO, 2010). Para essa situacdo, a Figura 37 apresenta uma possivel
representacdo de como seria feita a combinacdo linear das funcdes de ativacdo logistica

provenientes dos neurdnios da camada intermediaria (neurdnios A, B e C).
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Figura 36 - Exemplo de uma fungéo a ser mapeada por uma rede PMC
y

o 0
oO

0o
o © O 4 ©

b
-

vetor de
entradas (x)

Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)

Figura 37 - Exemplo de processo de mapeamento de uma fungédo por uma rede PMC

gA Neurbnio A (8 =0) g
ﬁ )
/ r=-02
X —— X
gA Neurénio B (6 = -6,5) g
(m
=05
X X
9A Neurdnio C (8 = 5) g
(1)
%.=06
=
X X

Resultado da soma
ponto-a-ponto
(D+(D+(1D

ﬂf

Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)

Analisando a Figura 37, é possivel notar que os limiares de ativagdo desses
neurdnios {6;}, j& ajustados durante o treinamento, sdo responsaveis pela translacdo das
fungdes de ativacdo ao longo de seu dominio de defini¢cdo. J& a matriz de pesos dos
neurdnios da camada de saida, representada por A;, estd incumbida de fazer o
escalonamento dessas funcdes de ativacao por meio do processo de ponderacdo. Ao fazer
a combinacdo linear das fungdes de ativacdo ponderadas, o neurénio da camada de saida
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estard efetuando uma soma ponto a ponto das fungdes ponderadas dos neurdnios A, B e
C (SILVA; SPATI, FLAUZINO, 2010). Portanto, por meio do uso dos mecanismos
apresentados, o neurdnio da camada de saida implementa uma operacdo que mapeia o
comportamento da funcéo ilustrada na Figura 36.

Embora o teorema da aproximacao universal ajude na determinagéo da quantidade
de camadas intermediarias necessérias para 0 mapeamento de uma funcao especifica, a
determinacdo da quantidade de neurbnios que devem ser usados em cada camada
intermediaria € um processo complexo, que geralmente é realizado de forma empirica. A
subsecdo a seguir foca no processo de defini¢do da configuragdo topoldgica e em outros
aspectos relevantes para a modelagem de redes PMC.

3.4.3 Modelagem de redes PMC

Diversos cuidados sdo requeridos na modelagem de RNAs para se obter um
modelo adequado, confiavel e com resultados suficientemente precisos. Uma vez que a
modelagem de redes PMC envolve a definicdo e avaliacdo de diversas topologias
candidatas para escolher a configuracdo e os valores adequados para alguns parametros
da rede, o desenvolvimento dessas redes costuma ser complexo e as vezes demorado. Por
exemplo, em uma aplicacdo realizada por Akkog¢ (2012) para apoiar a andlise de
pontuacdo de crédito em uma empresa de cartdo de crédito, foram desenvolvidos e
avaliados 270 modelos de rede para determinar a configuracéo topoldgica mais adequada.
Visando esclarecer as diretrizes e técnicas que suportam o processo de desenvolvimento
de redes PMC quando aplicadas em problemas de aproximacao funcional, os principais
aspectos referentes a parametrizacao da rede, a escolha da configuracao topoldgica mais
apropriada, a organizacdo das amostras e a outros assuntos relevantes a modelagem séo
discutidos a seguir.

Conforme descreve o Quadro 14, durante o treinamento de uma rede PMC, ¢
necessario especificar os valores a serem adotados pelos parametros referentes a taxa de
aprendizagem (n), a precisao requerida (&), as matrizes de pesos sinépticos de cada
camada neural (Vl’i§L)) e ao limiar de ativacdo de cada neuronio (6;). Se o algoritmo de
insercdo de termo de momentum for usado durante o treinamento, o valor da taxa de
momentum (a) também devera ser especificado. Também ha a opc¢éo de se determinar um

nimero maximo de épocas como critério de parada do treinamento para evitar que este

consuma muito tempo. Embora a escolha dos valores desses parametros seja feita
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empiricamente, a selecdo dos valores candidatos costuma ser apoiada por dados
encontrados na literatura relacionada, principalmente em livros sobre RNA e em artigos

que relatam aplicacdes destas redes.

Quadro 14 - Aspectos a serem definidos na modelagem de uma rede PMC

Aspectos a serem

definidos

Funcéo

Recomendacao

Matriz de pesos de
cada camada (W) e
limiar de ativacdo de

cada neurdnio (6;)

Embora os valores usados na fase de
operacao sejam determinados apés o
treinamento, os valores iniciais destes
pardmetros devem ser especificados a fim
de ponderar as entradas durante a fase

forward do processo de aprendizagem

0<WP<1e0<6;<1(SILVA;
SPATI, FLAUZINO, 2010)

Taxa de

aprendizagem (1)

Taxa de
aprendizagem quando
for usado o método
de insercdo do termo
de momentum:

Determina a rapidez com que a rede se
aproximara do ponto de minimizagao da

funcéo erro

0<n <1 (SILVA; SPATI,
FLAUZINO, 2010)
1 = 0,03 (BILGEHAN, 2011)

0,05<7 <0,75 (SILVA; SPATI,
FLAUZINO, 2010), 0,01 (AKKOG,
2012)

n = 0,3 (ABURTO, WEBER, 2007)
n = 0,5 (EFENDIGIL; ONUT;
KAHRAMAN, 2009)

Taxa de momentum

()

Determina a magnitude da contribuicéo
do termo de momentum no processo de
minimizacéo da fungdo erro durante o

treinamento

0<a <0,9 (SILVA; SPATI,
FLAUZINO, 2010)

a =0,1 (ABURTO, WEBER, 2007)
a =0,7 (EFENDIGIL; ONUT;
KAHRAMAN, 2009)

a=0,9 (BILGEHAN, 2011;
AKKOG, 2012)

Precisdo requerida (&)

Mede a aproximagéo rumo a um ponto de
minimo da funcdo erro e serve como
critério de parada para o backpropagation

durante o treinamento

& = 0 (quando ndo ha informacdes
suficientes para defini-la)

£ =0,01 (EFENDIGIL; ONUT;
KAHRAMAN, 2009)

£ =0,00001 (BILGEHAN, 2011)

NUmero maximo de

épocas

Serve como critério de parada do
algoritmo de treinamento quando néo é

possivel alcancar a precisdo requerida

10.000 (AKKOC, 2012)
5.000 (BILGEHAN, 2011)
1.000 (EFENDIGIL; ONUT;
KAHRAMAN, 2009)

Fonte: Proposto pelo autor.
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Para apoiar a escolha dos valores dos pard@metros dos modelos, além da selecéo de
valores a partir da literatura, também podem ser feitos testes empiricos visando
aperfeicoar os valores adotados. Esses testes costumam ser feitos durante o treinamento
a partir da comparacéo do desempenho da rede ou da agilidade do treinamento mediante
o uso de diferentes configuracbes paramétricas. Dependendo da quantidade de parametros
a serem definidos e da quantidade de valores sendo testados para cada um, tais testes
podem consumir bastante tempo.

Outra definicdo muito importante na modelagem de RNAs se refere a escolha da
melhor configuracdo topoldgica para a rede. A configuracao topoldgica de uma RNA diz
respeito a quantidade de camadas neurais usadas e de neurdnios presentes em cada
camada. A escolha de uma configuracdo topoldgica apropriada influencia o desempenho
na fase de uso da rede e depende de diversos fatores, incluindo a complexidade do
problema a ser mapeado, o algoritmo de treinamento utilizado, a qualidade das amostras
usadas no processo de treinamento e a forma como as matrizes de pesos foram iniciadas
(SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2010).

Uma das técnicas mais utilizadas para apoiar a escolha de uma configuracéo
topoldgica apropriada para uma RNA, de um algoritmo de treinamento adequado e dos
valores dos pardmetros apresentados no Quadro 14, é denominada validagdo cruzada (ou
cross-validation). O objetivo desta técnica é avaliar a capacidade de generalizacdo de
cada uma das topologias candidatas quando aplicadas a um conjunto de amostras
diferente daquele usado durante o treinamento (AKKOC, 2012, MOOSMAYER et al.,
2013). As topologias candidatas podem variar quanto aos valores dos parametros usados,
namero de camadas, quantidades de neurdnios em cada camada e método de treinamento.
O numero de neurdnios usados na camada intermediaria de cada topologia candidata pode
ser definido em funcdo do numero de entradas da rede. Neste sentido, sendo n a
quantidade de variaveis de entrada, as quantidades de neurbnios a serem testadas na
camada intermediaria das topologias candidatas podem ser definidas por 2n,2n+ 1 e
2n + 2 (HECHT-NIELSEN, 1990). O algoritmo mostrado no Quadro 15 descreve em

detalhes os passos da técnica de validagéo cruzada.
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Quadro 15 - Passos da técnica de validagéo cruzada

Inicio
<1> Definir as topologias candidatas para o problema;
<2> Disponibilizar os subconjuntos de treinamento e de teste;
<3> Aplicar o algoritmo de treinamento do PMC para todas as topologias candidatas usando o
subconjunto de treinamento;
<4> Aplicar o subconjunto de teste nas topologias candidatas (ja treinadas) visando avaliar a capacidade
de generalizagdo;
<5> Obter o desempenho global de cada topologia candidata em funcéo de seu desempenho nos ensaios
realizados;
<6> Selecionar a topologia candidata que obteve o melhor desempenho global;
<7> Se o0 desempenho global desta melhor topologia candidata estiver de acordo com a precisdo
requerida ao problema,

<7.1> Entdo: terminar o processo de validagdo cruzada;

<7.2> Sendo: especificar novo conjunto de topologias candidatas e voltar ao passo <3>;
Fim

Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)

Hé diferentes formas de empregar a validacao cruzada durante a selecdo da melhor
topologia de rede. Alguns dos métodos mais comuns sdo conhecidos como validacao
cruzada por amostragem aleatdria, validacdo cruzada usando k-particGes e validacdo
cruzada por unidade (SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2010; BERGMEIR; BENITEZ,
2012). Estes métodos atuam principalmente sobre a organizacao das amostras para que o
passo <2> do algoritmo de validacéo cruzada possa ser executado.

Conforme ilustra a Figura 38, o método de validacdo por amostragem aleatoria
(random subsampling cross-validation) é composto por diversos ensaios. Em cada um
deles, o conjunto total de amostras é dividido em subconjunto de treinamento, composto
por cerca de 60 a 90% do total de amostras, e subconjunto de teste, formado pela selecdo
aleatdria de 10 a 40% das amostras. A selecdo aleatoria do subconjunto de teste deve
considerar todas as amostras, independentemente de algumas ja terem sido selecionadas
em ensaios prévios. Também é de suma importancia garantir que a distribuicdo dos dados
usados no subconjunto de treinamento seja representativa de todo o intervalo numérico
das variaveis envolvidas (SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2010).
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Figura 38 - Método de validagdo cruzada usando amostragem aleatéria

Conjunto total de dados disponiveis

(0000000000000 0 QO O)ersaer
(0000000000000 OOO O)ems:
(0000000000000 0O OO Qfemsns

O000O00O0O0OO0OOOOOOO OjEnsaio4
Q0000000000 OOOOOO O:Ensaios

(O Amostra de treinamento (O Amostra de teste
Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)

A quantidade de amostras necessarias ao treinamento é pelo menos duas vezes o
nimero de pardmetros de pesos sinapticos da rede. Contudo, é preferivel utilizar uma
quantidade de amostras que seja no minimo quatro vezes a quantidade de pesos da rede
(APICHOTTANAKUL; PATHMNAKUL; PIEWTHONGNGAM; 2012). Enquanto o
subconjunto de treinamento é utilizado para realizar os ajustes referentes a aprendizagem
da rede, o subconjunto de teste € aplicado somente na etapa de avaliacdo da capacidade
de generalizacdo da rede. Para avaliar a capacidade de generalizacdo de cada topologia
candidata, a partir da apresentacdo dos valores de entrada do subconjunto de teste a rede
ja treinada, compara-se os valores de saida produzidos pela rede com os respectivos
valores desejados para cada amostra (MOOSMAYER et al., 2013).

Conforme exemplifica a Figura 39, o método de validacdo cruzada denominado
k-particdes (k-fold cross-validation) subdivide o conjunto total de amostras em k parti¢oes
(no exemplo, k=5) a fim de utilizar “k-1” particGes como amostras de treinamento e as
demais como amostras de teste. O processo de treinamento da rede deve ser executado k
vezes, de modo que todas as parti¢es sejam utilizadas uma vez como subconjunto de
teste. O valor usualmente adotado para o parametro k varia entre 5 e 10, dependendo da
quantidade total de amostras disponiveis. Assim como nos demais métodos de validacdo
cruzada, o desempenho global de cada topologia candidata é obtido em fungdo do
desempenho individual alcancado em cada ensaio realizado (SILVA; SPATI;
FLAUZINO, 2010).
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Figura 39 - Método de validagdo cruzada usando k-partic6es

Conjunto total de dados disponiveis
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Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)

Quanto ao terceiro e ultimo método, denominado de validacdo cruzada por
unidade (leave-one-out cross validation) e representado na Figura 40, este utiliza uma
Unica amostra no subconjunto de teste, sendo menos usual que os anteriores. Esse método,
pode ser visto como um caso particular do método de k-parti¢des, em que o valor de k é
igual ao namero total de amostras. O método de validacdo cruzada por unidade executa o
processo de treinamento diversas vezes, até que todas as amostras sejam individualmente
usadas como subconjunto de teste. O nimero de ensaios a serem realizados equivale a
quantidade total de amostras, 0 que contribui para que este método possua elevada
complexidade computacional (SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2010).

Figura 40 - Método de validagdo cruzada por unidade

Conjunto total de dados disponiveis
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Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)

Devido ao conjunto total de amostras ser particionado diversas vezes ao longo do
treinamento das topologias candidatas, independentemente do método utilizado para

organizar as amostras, em cada ensaio é formado um novo subconjunto de teste e,
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consequentemente, um novo subconjunto de treinamento. Como o desempenho global
das topologias candidatas € avaliado em funcdo do desempenho obtido em cada ensaio, 0
uso de pacotes de dados diferentes em cada ensaio permite minimizar a influéncia das
caracteristicas desses dados sobre a avaliacdo da capacidade de generalizacdo (SILVA;
SPATI; FLAUZINO, 2010).

Durante a aplicagdo da validacéo cruzada, uma pratica bastante utilizada consiste
em executar diversos treinamentos a cada ensaio, inicializando as matrizes de peso de
forma aleatéria em cada um deles. Ao inicializar as matrizes de peso Vvérias vezes,
minimiza-se a probabilidade de a funcéo erro estacionar em um ponto de minimo local
durante a execucdo do backpropagation, o que poderia prejudicar a capacidade de
generalizacdo da rede (SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2010). Apéds executar todos os
treinamentos e respectivos testes de generalizacdo previstos para um determinado ensaio,
devem ser selecionados os valores das matrizes de peso que fornecam o menor erro
quando aplicadas no subconjunto de teste.

No exemplo apresentado na Figura 41, em um dado ensaio composto por 3
treinamentos, ao realizar o primeiro treinamento do PMC, as matrizes dos pesos
sindpticos representadas por W@ foram inicializadas aleatoriamente e em seguida foram
gradativamente ajustadas até o ponto de minimo local representado por p®¥, quando o
treinamento foi entdo finalizado. No segundo treinamento, os valores das matrizes de peso
foram iniciados no ponto W® e ajustados até alcancarem o ponto de minimo p®. Como
o ponto p® fornece um erro menor que o ponto p, os valores ajustados das matrizes de
peso no segundo treinamento tendem a produzir resultados mais satisfatorios que aqueles
que seriam obtidos em p® (e também em p®). Caso isso aconteca, a capacidade de
generalizacdo alcancada no segundo treinamento deve ser a representante do desempenho
alcancado pela topologia candidata no ensaio mostrado (HAYKIN, 2001; SILVA;
SPATI; FLAUZINO, 2010).
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Figura 41 - Exemplo de pontos de minimos locais na fungéao erro

Erro \

Minimos locais

Minimo global

Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)

Além da validacdo cruzada, a literatura sobre RNAs também apresenta outras
técnicas para determinar a configuracdo topoldgica apropriada para um dado problema.
Por exemplo, para determinar a quantidade de neurdnios presentes na unica camada
escondida de uma rede PMC, pode-se usar o método de Kolmogorov ou o método de
Flether-Gloss (SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2010). O método de Kolmogorov determina
a quantidade de neurénios da camada escondida (n,) em funcéo da quantidade de entradas
da rede (n) a partir da aplicacdo direta da Equacdo 37. J& 0 método de Flether-Gloss,
mostrado na Equacdo 38, além do numero de entradas da rede, considera também a

quantidade de neurdnios na camada intermediéria (n,).

n,=2-n+1 37)

2-Vn+n,<n, <2-n+1 (38)

Quando comparados com os métodos de validacdo cruzada, os métodos de
Kolmogorov e Flether-Gloss sdo mais simples e proveem mais agilidade ao processo de
modelagem por ndo requerem a realizacdo de varios ensaios durante o processo de
treinamento. Contudo, a validagdo cruzada tende a garantir melhores resultados por
considerar diferentes alternativas de configuragdo topoldgica durante a escolha da mais
apropriada. Independentemente da técnica aplicada na selec¢éo da configuracéo topoldgica
da rede, alguns procedimentos devem ser efetuados durante o processo de treinamento

visando garantir a producédo de resultados satisfatorios pela rede.
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Para assegurar que a rede sera capaz de generalizar solu¢fes adequadas ao longo
de todo o0 dominio de definicdo de sua(s) varidvel(is) de saida, é necessario incluir no
subconjunto de treinamento todas as amostras que contenham os valores minimos e
maximos das variaveis de entrada e de saida. Caso isso ndo seja feito e se tais amostras
forem apresentadas a rede por meio do subconjunto de teste, 0 PMC tentara generalizar
valores que ndo fazem parte do dominio de definicdo de suas varidveis, gerando assim
resultados insatisfatdrios. Para exemplificar tal situacdo, a Figura 42 apresenta um
exemplo de uma aplicacdo em que um PMC foi treinado para mapear uma funcéo seno.
Nesse exemplo, os valores de entrada das amostras utilizadas no treinamento variam entre
0 e 10. Analisando a curva estimada pelo PMC usando o subconjunto de teste, verifica-
se que somente os valores dentro do dominio de defini¢do das varidveis de entrada sdo
estimados precisamente (SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2010).

Figura 42 - Aplicagdo de um PMC no mapeamento de uma funcdo seno
YA

Curva real

Curva estimada pelo
PMC
Dominio de definigdo

Y

-4
10 5 0 5 10 15 20 X

Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)

Outro procedimento referente a preparacdo dos dados que serdo apresentadas a
rede consiste na normalizacéo de todas as amostras de acordo com as fungdes de ativacao
usadas nos neurénios da(s) camada(s) intermediaria(s) da rede. A normalizacdo das
amostras deve ser efetuada nas etapas de treinamento, de validacao e também de operacéo
da rede, podendo utilizar de varias técnicas. A tecnica de normalizagdo mais comum,
exemplificada na Figura 43, é baseada no principio dos segmentos proporcionais. No
exemplo mostrado, o valor de uma amostra (x), definido no intervalo [x™", x™%*], é
convertido para um dominio entre -1 e 1, mantendo a mesma propor¢éo entre os valores
(HAYKIN, 2001; SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2010).
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Figura 43 - Técnica para normalizagdo das amostras usadas na rede

Xmex @ 01 x—x"" z-(-1)
xmax _ ,min 1-(-1)
| 1 S x — xmin
min _ - i
X : O) _ xmax _ ,min By
Segmentos proporcionais Teorema de Tales

Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)

Conforme representa a Figura 44, os limites minimo (x™") e maximo (x™3*)
utilizados na normalizagéo sé&o definidos de acordo com as faixas de valores da regido de
variacdo dinamica das fungdes de ativacdo usadas nas camadas intermediarias do PMC.
Como no exemplo mostrado as camadas intermediarias da rede utilizam funcdes de
ativacdo do tipo logistica, os valores minimos e maximos a serem usados na normaliza¢do
das amostras séo definidos respectivamente como -1 e 1 para as entradas e O e 1 para as
saidas (HAYKIN, 2001; SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2010).

Figura 44 - Dominio de normalizagdo para a funcéo de ativacéo logistica

g(u) A

1 e e—
/ Entradas : x; e[-1,1]
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>
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Y Y Y
Regido de saturacéo Regido dinamica Regido de saturacédo

Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)

O ultimo aspecto discutido nesta subsecao se refere a dois problemas que podem
ocorrer durante o processo de modelagem. O primeiro deles, chamado de overfitting,
consiste em uma situacdo em que ocorre aprendizagem excessiva da rede. O overfitting
ocorre principalmente devido ao uso de topologias de rede com quantidades exageradas
de neurdnios ou de camadas intermediarias. A topologia inadequada acaba memorizando
excessivamente as caracteristicas das amostras usadas no treinamento, passando a decorar
as respostas esperadas para cada amostra apresentada. Por causa disso, os valores obtidos
para o erro quadratico médio tendem a ser muito baixos durante o treinamento e altos
durante a etapa de testes da capacidade de generalizacdo. No exemplo mostrado na Figura
45, atopologia 1 é composta por 20 neurdnios e apresenta o problema de overfitting. Ja a
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topologia 2 é formada por 10 neurdnios e ndo sofre overfitting. Embora a topologia 1
consiga estimar com exatiddo os valores de saida desejados durante o treinamento, o erro
produzido quando sdo consideradas as amostras de teste costuma ser alto. No caso da
topologia 2, apesar de apresentar um erro maior que a topologia 1 na fase de treinamento,
esta é capaz de se aproximar mais dos valores desejados das amostras de teste, estimando
assim as saidas de forma satisfatéria (HAYKIN, 2001; SILVA; SPATI; FLAUZINO,
2010).

Figura 45 - Comportamento de um PMC operando em situa¢do de overfitting
y

® — Amostras de treinamento
® O = Amostras de teste

Topologia 2

® _Topologia 1

Entradas (x)

Fonte: Silva, Spati e Flauzino (2010)

Em uma situacdo contraria ao overfitting, quando o nimero de neurdnios usados
na rede for muito reduzido, tal topologia pode ser insuficiente para mapear o
comportamento do problema em questdo, causando um problema de underfitting. Quando
o underfitting ocorre, o erro quadratico médio serd bastante elevado tanto na fase de
treinamento quanto na fase de testes. Uma forma de minimizar a chance de ocorréncia do
underfitting e do overfitting é a adocdo da técnica de validacdo cruzada para aperfeicoar
a configuracdo topoldgica da rede, a qual foi utilizada neste estudo.

Em suma, a partir das discussdes apresentadas nesta subsecédo, verifica-se que
durante o processo de modelagem de uma rede PMC é fundamental:

i. Escolher valores adequados para os parametros taxa de aprendizagem (7)),
precisao requerida (&), matrizes de pesos sinapticos de cada camada neural (Wl.;L))

e limiares de ativacao (6);
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ii. Aplicar atécnica de validagdo cruzada para escolha da configuragdo topoldgica
mais adequada. Os métodos de Kolmogorov e Flether-Gloss podem ser usados em
conjunto com essa técnica para definir a configuracéo das topologias candidatas;
iii. Executar diversos treinamentos a cada ensaio, inicializando as matrizes de peso
de forma aleatdria em cada um deles;

iv. Incluir no subconjunto de treinamento todas as amostras que contenham os
valores minimos e maximos das variaveis de entrada e de saida;

v. Normalizar os valores de todas as amostras utilizadas nas etapas de

treinamento, teste e de operagéo.

3.4.4 Limitacdes de redes neurais artificiais

Embora as RNAs apresentem algumas vantagens de uso perante outras técnicas
existentes, como a adaptacdo por experiéncia, capacidade de generalizacéo,
armazenamento distribuido e tolerancia a falhas, tais redes também vém recebendo
algumas criticas devido a suas limitacbes. Um dos pontos mais criticados se refere ao
processo de treinamento e validagéo, que costuma consumir muito tempo na tentativa de
se alcancar uma configuracgdo topoldgica adequada, principalmente quando a quantidade
de parametros a serem otimizados leva a um grande nimero de combinagdes a serem
testadas. Além disso, ndo ha nenhuma garantia de que a execuc¢do de diversos ciclos de
treinamento minimizara a funcdo do erro médio quadratico até um ponto de 6timo global,
conforme ilustrado na Figura 41 da Subsecdo 3.4.3 (AKKOGC, 2012).

Outra critica bastante frequente se deve ao fato de as RNAs funcionarem como
uma caixa preta, cujo conhecimento que embasa o calculo dos resultados esta armazenado
na forma de medidas puramente numéricas (AKKOC, 2012; APICHOTTANAKUL,
PATHMNAKUL; PIEWTHONGNGAM; 2012). Também hé autores gque criticam o fato
de as redes neurais ndo serem capazes de identificar a importancia relativa de potenciais
variaveis de entrada (AKKOGC, 2012), ja que os valores dos pesos sinapticos alcang¢ados
pela rede ndo necessariamente representam os pesos das variaveis de entrada. Além disso,
as RNAs ndo possuem uma interface de interacdo com usuario, o que contribui para
dificultar seu uso por ndo especialistas (DIDEHKHANI; JASSBI; PILEVARI, 2009).

Por ultimo, outra limitagdo das RNAs se deve a inabilidade de representar
matematicamente medidas aproximadas e considerar a incerteza associada a certas
informacdes sobre o problema. Tal limitagdo faz com que as RNAs ndo sejam

devidamente adequadas para modelar variaveis qualitativas representadas por valores
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linguisticos (AKKOGC, 2012). Para suprir algumas das limitagcGes discutidas, alguns
estudos vém explorando a combinagdo de RNAs com técnicas baseadas em ldgica fuzzy.
A combinacdo mais frequente é feita com os sistemas de inferéncia fuzzy, que seréo

discutidos nas subseces a seguir.

3.5 SISTEMAS DE INFERENCIA FUZZY

Na tentativa de alcancar um melhor desempenho na resolucdo de problemas
complexos, os sistemas de inferéncia fuzzy procuram se aproximar da forma de raciocinio
dos seres humanos, imitando seu funcionamento por meio de um mecanismo de
inferéncia baseado nas relacbes de causa e efeito entre variaveis categoricas e pela
consideracdo da incerteza associada aos valores destas variaveis. Por meio do
armazenamento do conhecimento sobre o problema em uma base de regras de deciséo,
este tipo de sistema permite estimar saidas para problemas de diversos tipos, tais como
aqueles envolvendo controle de processos, classificacdo de padrdes, aproximagéo
funcional de funcdes lineares e ndo lineares, entre outros (ZIMMERMANN, 1991). Na
area de gestdo de operacdes, podem ser encontradas diversas aplicacdes voltadas para o
apoio a praticas de gestdo da qualidade (YAQIONG; MAN; ZHANG, 2011), gestdo de
desempenho de cadeias de suprimento (GANGA; CARPINETTI, 2011), qualificacdo de
fornecedores (LIMA JUNIOR; OSIRO; CARPINETTI, 2013), avaliacdo continua de
fornecedores (OSIRO; LIMA JUNIOR; CARPINETTI, 2014) e classificacdo de
inventario (LIMA JUNIOR; CERVI; CARPINETTI, 2014). Antes de descrever as
arquiteturas de sistemas de inferéncia, séo apresentados alguns conceitos fundamentais

sobre a teoria dos conjuntos fuzzy.

3.5.1 Fundamentos da teoria dos conjuntos fuzzy

A teoria dos conjuntos fuzzy (Fuzzy Set Theory) foi proposta por Zadeh (1965) e
vem sendo usada na modelagem de sistemas compostos por elementos cujas fronteiras
sdo consideradas incertas, sendo definidas por meio de propriedades subjetivas ou
atributos imprecisos. A adequac&o da teoria dos conjuntos fuzzy a modelagem de sistemas
gue envolvem incerteza se deve principalmente a I6gica que define o grau de incluséo (ou
de pertinéncia) dos elementos em conjuntos fuzzy. A ldgica fuzzy modela um conjunto
fuzzy A por meio de uma funcéo de pertinéncia u, (x): X — [0.0, 1.0], para permitir niveis

parciais de inclusdo. Ou seja, ao contrario da teoria classica dos conjuntos, em que um
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conjunto é definido por uma funcdo caracteristica w4 (x): X — {0.0, 1.0}, a teoria dos
conjuntos fuzzy considera valores no intervalo continuo [0,0, 1,0] para i, (x), admitindo-
se assim a existéncia de niveis intermediérios entre os valores de pertencimento “falso”
(0.0) e “verdadeiro” (1.0) (PEDRYCZ; GOMIDE, 2007; ZADEH, 1965). Desta forma,
conforme representa a Equacdo 39, cada um dos valores dos elementos do eixo x dentro
do dominio do conjunto fuzzy A é representado por um valor crisp (xX) e um grau de
pertencimento p4(x) (KAHRAMAN, 2008).

A= {xm@)/x €X} (39)

Os numeros fuzzy sdo constituidos por conjuntos fuzzy que atendem as
propriedades de convexidade geométrica e de normalidade (a0 menos um ponto do
conjunto deve apresentar u,(x) igual a 1). A representacdo de grandezas associadas a
julgamentos tais como “em torno de 507, “perto de 70 e “aproximadamente 100” pode
ser feita por meio de numeros fuzzy (ZIMMERMANN, 1991; KAHRAMAN, 2008). A
forma de um numero fuzzy € definida por meio do comportamento de p(x). Conforme
ilustra a Figura 46, um namero fuzzy triangular é descrito por sua fungdo de pertinéncia
que constitui segmentos lineares na forma de um tridngulo, podendo ser escrito na forma
(1, m, u), em que m denota um valor crisp formal para o conjunto fuzzy, | é o limite inferior
e u é o limite superior (PEDRYCZ; GOMIDE, 2007). Outro tipo bastante comum consiste
no numero fuzzy trapezoidal, mostrado na Figura 47, cuja funcéo linear é caracterizada
por 4 parametros (a, m, n, b).

Figura 46 - NUmero fuzzy triangular
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Fonte: Zimmermann (1991)
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Figura 47 - NUmero fuzzy trapezoidal
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Funcdes de pertinéncia ndo lineares também sdo usadas em aplicacdes envolvendo
a teoria dos conjuntos fuzzy. Um exemplo deste tipo de funcdo que é comumente usada
em aplicacBes envolvendo inferéncia fuzzy é a funcdo gaussiana, ilustrada na Figura 48
(PEDRYCZ; GOMIDE, 2007; KAHARAMAN, 2008). Nessa func¢do, a corresponde a
altura do pico da curva, b € a posicao central e ¢ controla a largura.

Figura 48 - Numero fuzzy com funcao do tipo gaussiana
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Fonte: Zimmermann (1991)

Em sistemas de inferéncia fuzzy e em outros métodos de tomada de decisdo
baseados em ldgica fuzzy, nimeros fuzzy sdo usados para modelar um tipo de variavel
chamado de variavel linguistica, cujas caracteristicas intrinsecas requerem um tratamento
diferenciado. Uma variavel linguistica é aquela cujos valores sdo sentencas definidas em
linguagem natural ou artificial, permitindo distinguir qualificagdes por meio de faixas de
gradacbes (ZADEH, 1973). O uso de variaveis linguisticas requer a definicdo de um
conjunto de termos linguisticos para mensurar seus valores de forma adequada. Conforme
ilustra o exemplo da Figura 49, por meio da modelagem fuzzy, o desempenho de uma

cadeia de suprimento em um indicador qualitativo como “nivel de confianca entre os elos”
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pode ser medido por meio dos termos linguisticos “muito baixo”, “baixo”, “médio”,

“alto” e “muito alto”.

Figura 49 - Exemplo de escala linguistica composta por nimeros fuzzy triangulares
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Fonte: Proposto pelo autor.

3.5.2 Arquiteturas de sistemas de inferéncia fuzzy

A combinacéo de alguns recursos da teoria dos conjuntos fuzzy em uma estrutura
I6gica constitui um sistema de inferéncia fuzzy. O primeiro sistema de inferéncia fuzzy foi
proposto por Mamdani e Assilian (1975) e sofreu algumas modificacdes desde a versao
original. A adaptacdo mais importante foi proposta por Takagi e Sugeno (1985). Como
pode ser visto na Figura 50, a estrutura do sistema de inferéncia proposto por Mamdani e
Assilian (1975) é constituida por cinco elementos principais: interface de fuzificacéo,

base de regras, mecanismo de inferéncia, base de dados e interface de desfuzificacdo.
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Figura 50 — Estrutura do sistema de inferéncia proposto Mamdani e Assilian (1975)
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Quando um conjunto de valores numéricos de entrada € apresentado a um sistema
de inferéncia fuzzy, o processo de fuzificagdo converte cada valor em uma ou mais
particbes fuzzy. Em problemas de tomada de decisdo e de avaliacdo de desempenho,
geralmente tais particdes correspondem a termos linguisticos. Considerando o exemplo
da Figura 49, suponha que o desempenho de uma cadeia de suprimento em relacéo a
confianca entre os elos seja representado pela pontuacdo 6,0. Ao ser apresentado ao
sistema e convertido para um formato linguistico, tal valor sera considerado “alto” com
nivel de pertinéncia u4(x) igual a 0,4, e simultaneamente sera considerado “médio” com
upy (x) equivalente a 0,6. Ressalta-se que tal representacdo ndo se refere a uma situacéo
probabilistica, uma vez que é assumido que o valor 6 pertence de fato ao conjunto dos
valores altos e simultaneamente pertence ao conjunto dos valores médios.

Ap0s a fuzificacdo, os valores fuzificados sdo aplicados a um conjunto de regras
de inferéncia que estabelecem relacGes de causa e efeito entre as varidveis de entrada e
de saida. As regras de inferéncia que melhor representam os valores de entrada
fuzificados serdo entdo ativadas, determinando assim um conjunto de hipo6teses sobre o
comportamento do problema modelado. Os conjuntos fuzzy resultantes do processamento
nas regras ativadas sao agregados em um Gnico conjunto para gerar o valor de saida do
sistema. Finalmente, o conjunto fuzzy resultante da agregacéo é convertido em um valor
crisp por meio do uso de um operador de desfuzificacdo e posteriormente é apresentado
ao usuario do sistema (MAMDANI; ASSILIAN, 1975).

Tanto no sistema de inferéncia proposto por Mamdani e Assilian (1975) quanto
no sistema proposto por Takagi e Sugeno (1985), as variaveis de entrada e saida estdo
relacionadas por meio de uma base de regras de inferéncia que armazena informagdes

sobre o problema modelado. A Figura 51 ilustra a estrutura de duas regras de inferéncia
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com duas variaveis de entrada e uma de saida. Essas regras possuem uma estrutura do
tipo if-then (se-entdo), ou seja, na primeira parte da regra sdo definidas um conjunto de
condicdes antecedentes que descrevem um cenario especifico do problema modelado, e
na segunda parte é especificada qual deve ser a resposta do sistema para a variavel de
saida frente as condicGes antecedentes apresentadas (MAMDANI; ASSILIAN, 1975;
PEDRYCZ; GOMIDE, 2007). Na arquitetura de Mamdani e Assilian (1975) os
consequentes das regras sdo representados por termos linguisticos, os quais sdo definidos
durante a modelagem do sistema com base em um conjunto de julgamentos feitos por um
ou mais especialistas que possuam conhecimento sobre o dominio do problema. J& na
arquitetura de Takagi e Sugeno (1985) esses consequentes séo definidos como fungdes
polinomiais, cujos valores dos coeficientes (a, b e ¢) sdo ajustados pelo algoritmo dos
minimos quadrados com base em um conjunto de dados (amostras ou medicdes) extraidos
do problema. Tais particularidades fazem com que os sistemas de Mamdani e Assilian
(1975) sejam mais apropriados para problemas de tomada de decisdo, enquanto 0s
sistemas de Takagi e Sugeno (1985) sdo mais adequados para lidar com problemas de

aproximacdo funcional.

Figura 51 - Exemplo de regra de inferéncia das arquiteturas de Mamdani e Assilian (a) e de Takagi e

Sugeno (b)
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Fonte: Proposto pelo autor.

Quando um conjunto de valores de entrada é apresentado ao sistema, como cada
valor de entrada costuma ser convertido em mais de um termo linguistico, a combinacéo
dos termos ativados acionard mais de uma regra de inferéncia simultaneamente, de modo
a considerar que mais de um cenario é verdadeiro frente as amostras apresentadas. A
Figura 52 apresenta um exemplo de um sistema de inferéncia do tipo proposto por
Mamdani e Assilian (1975), composto por 3 varidveis de entrada, representadas
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respectivamente nas 3 primeiras colunas, e uma de saida, representada na ultima coluna.
A quantidade de regras do sistema é dada pela quantidade de termos linguisticos das
variaveis de entrada elevada pelo numero de variaveis de entrada. Cada variavel possui 3
termos linguisticos, definidos no intervalos [0,1], formando assim uma base com 27
regras de inferéncia, sendo cada regra representada em uma linha. A desfuzificacdo da

regido final de saida é feita utilizando o operador centro de area.

Figura 52 - Exemplo de sistema de inferéncia

m
=
=3
=
4]
=8
]
fsd
=]
]
=]
%3]
K
(=%
at]

|
]

Entrada 1=0,08 Entrada_3 =0,85

3

L W

miEe 1 11 1]
=1 C1J C4
=1 CJ LC[_=3
=1 1 LC_—_

i 1 [l [
= [ L[
i— R s == R
=1 = L[
— 1 CO L

ro——] 11 Y
1 O LC[C=3
1 = LC_0
] [ C
—— = LC[=

Ris(l C_ C L[]
i R s == R P g
0 C= L[
—— 1 L[
—— C C=3 a—

O] 11 =4
——— =g C—O
) 1 C=ea 2=
=l LC[C=
) [ L
i R s == R Py

o s R s = [ W— =

-]
=

Fonte: Proposto pelo autor.

Como pode ser visto nessa figura, a partir da apresentacdo dos valores de entrada
0,08, 0,70 e 0,85, representados pelas linhas vermelhas verticais, sdo ativados os termos
linguisticos destacados em amarelo. Como no processo de inferéncia sdo ativadas
somente as regras em que todos 0s termos linguisticos antecedentes foram ativados na
fuzificacdo, somente as regras 5, 7 e 8 serdo acionadas para fornecer uma contribuicao
individual, que é representada pelo conjunto fuzzy destacado em azul na quarta coluna.
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As contribuicdes dessas regras sdo agregadas para formar a saida final do sistema, que é
ilustrada na ultima linha da quarta coluna.

A manipulacdo dos termos linguistico em cada regra ativada requer a utilizacéo
de operadores matematicos de conjuntos fuzzy. A maioria dos métodos de tomada de
decisdo baseados em logica fuzzy (por exemplo, fuzzy TOPSIS, fuzzy AHP e fuzzy QFD)
manipula os valores fuzzy das variaveis utilizando operac¢des algébricas fuzzy em funcgéo
de x. Por outro lado, os sistemas de inferéncia propostos por Mamdani e Assilian (1975)
e Takagi e Sugeno (1985) realizam as operacdes de processamento em fungédo de u(x) e
utilizam para isso diferentes tipos de operadores fuzzy. Detalhes sobre as operacdes

realizadas e os operadores adotados séo discutidos a seguir.

3.5.3 Operacdes em sistemas de inferéncia fuzzy

Em sistemas de inferéncia fuzzy, os operadores utilizados na manipulacdo dos
dados incluem operadores do tipo t-norma, t-conorma (ou s-norma), operadores de
composicao, de agregacgéo e de desfuzificacdo. Operadores t-norma sdo utilizados para
generalizar as operagGes de agregacdo de conjuntos fuzzy baseadas no conectivo l6gico
“AND” durante o processamento das regras de inferéncia {u,(x) AND ug(y)}. Os
conectivos “AND ” representam o relacionamento l6gico entre os termos linguisticos das
variaveis de entrada que foram ativados durante a fuzificacdo (parte antecedente da regra).
Para determinar um valor resultante deste tipo de operacao, usa-se um operador t-norma
como o minimo (ou “min”, Equacdo 40), Lukasiewicz t-norma (ou diferenca limitada,
Equacdo 41), produto drastico (Equacdo 42), produto algébrico (Equacédo 43), produto
Hamacher (Equacéo 44) ou Einstein t-norma (Equacdo 45) (KLEMENT; MESIAR; PAP,
2000; SMOLIKOVA; WAHOWIAK, 2002).

min{p, (X),.., ny ()} (40)
min{p, () + pg(y), 1.0} (41)
min {p, (x), p; ()} if max {p, %), p ()} = 1, else = 0 (42)
ny () - pg(y) (43)

pa (X) ug(y)
44
{a G +ug (N —pa ) g3} (44)
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pa(®) up(y)
1,0} (115 ) (45)

Ja os operadores t-conorma sdo usados para generalizar as operagdes envolvendo
o conectivo “OR” {u, (x) OR u;(y)}. Alguns exemplos desse tipo de operador sdo
maximum (ou max), soma limitada (Lukasiewicz t-conorma, ou bounded sum), soma
dréstica (drastic sum), soma probabilistica (probabilistic sum) e Einstein t-conorma
(CORDON; HERRERA; PEREGRIN, 1997; PEDRYCZ; GOMIDE, 2007),
representados respectivamente nas Equacoes 46 a 50.

max {p, () ,.., uz (y)} (46)
max(p, (x) + pg(y) — 1.0, 0.0) 47)
max (1, (), () ifmin (1, (9, pp () = Oyelse = 1 (48)

pa () + pp(y)
THup GO - 15 () (50)

Para ilustrar o comportamento desses operadores t-norma e t-conorma, a Figura
53 mostra um exemplo em que os nimeros fuzzy triangulares A (0,20, 0,40, 0,60) e B
(0,50, 0,70, 0,90) sdo agregados para formar o conjunto resultante € usando diferentes
operadores. Os valores de A e B sdo mostrados nas Figuras 53 (a) e (b) respectivamente.
Abaixo delas, sio mostrados os valores de C, representando a operacio
ta(x) AND ug(y), de acordo com os operadores t-norma produto algébrico (c), produto
dréstico (d), Einstein t-norma (e), produto Hamacher (f), minimo (g) e Lukasiewicz t-
norma (h). Em seguida, sdo mostrados os valores de C referentes a operagio
ta(x) OR ug(y) de acordo os operadores t-conorma soma dréastica (i), Einstein t-conorma
(j), Lukasiewic t-conorma (k), soma probabilistica (I) e maximo (m). A partir da analise
dos resultados mostrados nos graficos, € possivel notar que os operadores t-norma
possuem um comportamento ndo compensatorio, enquanto 0s operadores t-conorma sdo
completamente compensatérios. Desta forma, no caso dos operadores t-norma, para cada

valor em x, a existéncia de um valor de grau de pertinéncia alto em um dos conjuntos
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fuzzy ndo é capaz de compensar nem parcialmente o valor baixo do outro elemento,
gerando assim regides fuzzy com graus de pertinéncia baixos, muitas vezes tendendo a
zero. Por outro lado, analisando o comportamento dos operadores t-conorma, para cada
valor em x, a existéncia de um valor de grau de pertinéncia alto em um dos conjuntos
fuzzy j& é o suficiente para produzir um grau de pertinéncia da mesma magnitude ou
superior. Devido a tais comportamentos, em problemas de tomada de decisdo, o uso de
operadores t-norma representa um comportamento pessimista por parte dos tomadores de
decisdo enquanto o0 uso de t-conormas representa um comportamento otimista (LI et al.,
2004).
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Figura 53 - Agregagéo do conjunto fuzzy A e do conjunto B para gerar o conjunto resultante C de acordo
com os operadores produto algébrico (c), produto dréastico (d), Einstein t-norma (e), produto Hamacher

(f), minimo (g), Lukasiewicz t-norma (h), soma drastica (i), Einstein t-conorma (j), Lukasiewic t-conorma
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© o

H(x)

7%

0

K(x)

=
=}

0

(k), soma probabilistica (I) e maximo (m)

Fonte: Proposto pelo autor.
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No sistema de inferéncia proposto por Mamdani e Assilian (1975), em cada regra

de inferéncia ativada, apds a computacgédo das operacOes ldgicas da parte antecedente, o

mecanismo de inferéncia cria uma relacdo de implicacdo R entre o conjunto fuzzy

resultante das operacdes légicas e o consequente da regra. Os graus de pertinéncia dos
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elementos do conjunto de entrada A (X) e dos elementos do conjunto de saida B (y) séo
relacionados utilizando um operador de implicagdo. Exemplos de operadores de
implicacdo incluem os operadores produto algébrico, “max-min” e minimo, conforme
representam respectivamente as Equacdes 51 a 53 (PEDRYCZ; GOMIDE, 2007). A saida
de cada regra é determinada a partir da composicao de relacionamentos entre um conjunto
singleton (criado na fuzificacédo) e a relagéo de implicacdo R. Para isso, usa-se operadores

€OmMo 0 “max-min”, “max-prod” e “max-media”, conforme representam respectivamente
as Equacdes 54 a 56 (PEDRYCZ; GOMIDE, 2007).

l'lRA%B(X’ Y) = {HA(X) * HB(Y)} (51)

MR, s (%, ¥) = max {1 — pa(x), min {ps(x), ug(¥)3} (52)

MRa-p (6 ¥) = min {ua (6), up (1)} (53)
S0 RCx,y) = max{min (1g(.y), 1y ()} (54)
S ¢ R(x,2) = max{us(x,y) * ur(y, 2)} (59)
S @ R =max {Z(1s(xy) + 1R (7,2))} (56)

Diferentemente dos sistemas de inferéncia da arquitetura de Mamdani e Assilian
(1975), nos sistemas da arquitetura Takagi e Sugeno (1985) o calculo da contribuicdo
individual de cada regra de inferéncia ativada utiliza os valores crisp apresentados a
entrada do sistema (x e y) para ponderar os parametros fixos da funcdo polinomial do
consequente, conforme representa a Equagdo 57. Como a fungao polinomial yp, relaciona
os valores de entrada a saida da regra, este tipo de sistema ndo requer a utilizacdo de

operadores de implicacdo nem de composicédo de relacoes.

yr; = f(Xy)g, =a'x+b-y+c (57)

Tanto nos sistemas da arquitetura de Mamdani e Assilian (1975) quanto da
arquitetura de Takagi e Sugeno (1985), as contribuicGes advindas das regras (ug;(x))
devem ser agregadas em um unico conjunto fuzzy utilizando um operador de agregacao.

Nos sistemas da arquitetura de Mamdani e Assilian (1975) frequentemente € usado
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operador de agregacdo méximo, representado na Equacao 58. Ja na arquitetura de Takagi
e Sugeno (1985), o operador de agregacdo média ponderada, representado na Equacéao
59, é tido como padrdo (REZENDE, 2003). Nessas Equacfes, m € a quantidade de regras
de inferéncia contidas na base e w; se refere ao grau de pertinéncia gerado por meio das
operacdes ldgicas entre os termos linguisticos ativados em uma dada regra, que € usado

como parametro para ponderagao do valor de contribuicdo desta regra (yg,).

AG(.) = max {ug, (%), g (9, ., g, (O} (58)
S wivRy
AG() = '2;2—1’% (59)

Por ultimo, para gerar a saida final do sistema na arquitetura de Mamdani e
Assilian (1975), a interface de desfuzificacdo converte os valores de saida fuzzy resultante
da agregacdo das regras ativadas para o formato crisp. O operador centro de area é
amplamente usado na desfuzificagdo devido ao seu maior comprometimento com a
solucdo, uma vez que considera regides fuzzy com valores de pertinéncia baixos durante
o calculo do valor crisp de saida. O operador de desfuzifica¢do centro de area é mostrado
na Equacdo 60, em que n é o nimero de pontos de discretizacdo do conjunto fuzzy A.
Outros exemplos de operadores de desfuzificacdo sdao métodos dos maximos (MoM) e
primeiro dos maximos (FoM), representados nas Equacdes 61 e 62 respectivamente, em
gue m é o numero de pontos com valor maximo na funcdo de pertinéncia u,
(ZIMMERMANN, 1991).

ZE=1 PA(Xk XK
CDA= =2 —— 60
Y1 ta(Xk) (60)

MOM = 3 x (61)

FoM = )l\:[in{Max{pA}}

(62)

Como a operacgédo de agregacdo nos sistemas da arquitetura de Takagi e Sugeno
(1985) consiste em somar as contribuicdes das funcBes representativas de cada regra a
fim de se obter um valor final de saida, o resultado direto da agregacdo de funcdes

produzira um valor crisp que € a prépria saida. Desta forma, esta arquitetura ndo requer
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a utilizagdo de um operador de desfuzificacdo. Visando sintetizar as operacgoes
apresentadas nesta subsec¢do, os Quadros 16 e 17 apresentam os passos algoritmicos dos
sistemas de inferéncia propostos por Mamdani e Assilian (1975) e por Takagi e Sugeno
(1985).

Quadro 16 - Algoritmo do sistema de inferéncia proposto por Mamdani e Assilian (1975)

Inicio

<1> Apresentar um conjunto de valores de entrada crisp as varidveis de entrada;

<2> Fuzificar os valores de entrada;

<3> Verificar quais regras de inferéncia sdo ativadas pelos valores de entrada fuzificados;

<4> Determinar a saida de cada regra de inferéncia ativada usando os termos linguisticos consequentes;
<5> Combinar as contribui¢Bes individuais de todas as regras ativadas a fim de se produzir uma
resposta final;

<6> Desfuzificar o conjunto fuzzy resultante do passo <5>;

<7> Apresentar os valores de saida em formato crisp.

Fim

Fonte: Proposto pelo autor.

Quadro 17 - Algoritmo do sistema de inferéncia proposto por Takagi e Sugeno (1985)

Inicio
<1> Apresentar um conjunto de valores de entrada crisp as variaveis de entrada;
<2> Fuzificar os valores de entrada;
<3> Verificar quais regras de inferéncia sdo ativadas pelos valores de entrada fuzificados;
<4> Determinar a saida de cada regra de inferéncia ativada usando as fungées y; do consequente;
<5> Combinar as saidas de todas as regras ativadas a fim de se produzir uma resposta final;
<6> Apresentar os valores de saida em formato crisp.

Fim

Fonte: Proposto pelo autor.

3.5.4 Limitacdes de sistemas de inferéncia fuzzy

Apesar de os sistemas de inferéncia fuzzy serem capazes de representar
informagdes linguisticas e de auxiliar a tomada de decisdo em cenarios de incerteza, estes
sistemas possuem algumas limitagdes, sendo a maioria delas decorrentes das dificuldades
causadas pela complexidade do processo de modelagem.

Uma limitacao inerente aos sistemas de inferéncia do tipo proposto por Mamdani
e Assilian (1975) consiste no fato de estes ndo possuirem um mecanismo para adquirir
conhecimento de forma automatica, ndo sendo capazes de autoajustar 0s consequentes da

base de regras de inferéncia. Como a base de regras deve ser parametrizada manualmente
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a partir de julgamentos de especialistas, dependendo da quantidade de regras contidas na
base, a quantidade de julgamentos requerida para o ajuste pode tornar a coleta de dados
exaustiva, tanto na fase de projeto quanto em possiveis atualizacdes do sistema. Para
evitar que isso aconteca, deve-se adotar uma quantidade balanceada de varidveis de
entrada e de termos linguisticos usados em cada variavel (TSOUKALAS; UHRIG, 2007).

Enquanto os sistemas de inferéncia da arquitetura de Mamdani e Assilian (1975)
tém seu ajuste dificultado pelo tempo requerido para a coleta de dados dos especialistas
e ajuste manual de todas as regras de decisdo, a dificuldade nos sistemas da arquitetura
de Takagi e Sugeno (1985) estd em se obter um conjunto de dados representativos de
todas as variaveis do modelo, a partir de medic¢des ou de amostras do comportamento do
processo ou sistema modelado, que seja suficientemente completo. Quando ndo ha um
historico de amostras, dependendo do tipo de aplicacao, o tempo decorrido entre a coleta
dos dados da primeira e da Gltima amostra pode ser demasiadamente longo.

Uma dificuldade que afeta principalmente os sistemas do tipo proposto por
Mamdani e Assilian (1975) € que a escolha dos operadores usados pode consumir muito
tempo devido a diversidade de combinacBes possiveis entre os todos os operadores
candidatos. Essa escolha € importante por impactar diretamente sobre as respostas
produzidas e sobre o desempenho do sistema como um todo. E muito dificil garantir que
a configuracao de operadores usada serd a melhor possivel, dada a complexidade de se
avaliar todas as possiveis combinacgdes de operadores.

Outra dificuldade inerente aos sistemas de inferéncia fuzzy consiste em fazer
algumas escolhas empiricas acerca das varidveis linguisticas de entrada e saida, tais como
a quantidade de termos usados em cada variavel, o formato e os valores dos parametros
das fungbes de pertinéncia fuzzy que representardo os termos linguisticos. Quanto mais
varidveis forem utilizadas, mais tempo podera ser consumido na realizacdo de tais
parametrizagcbes durante a modelagem. Para tornar a modelagem mais eficiente e
equilibrar a quantidade de regras do sistema de inferéncia, uma estratégia recomendada
na literatura consiste em utilizar trés termos para as variaveis de entrada e cinco termos
para a variavel de saida (ALTROCK, 1995).

Diante das dificuldades relacionadas aos processos de ajuste das regras de
inferéncia e a definicdo dos valores fuzzy das funcdes de pertinéncia dos sistemas de
inferéncia fuzzy, na literatura vem sendo propostos modelos computacionais hibridos, que
combinam capacidades das redes neurais artificiais com sistemas de inferéncia fuzzy, na

tentativa de contornar tais dificuldades.
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3.6 SISTEMAS DE INFERENCIA NEURO-FUZZY

Na literatura ha diferentes modelos computacionais que combinam capacidades
das redes neurais artificiais com recursos da logica fuzzy, os quais costumam ser
chamados genericamente de sistemas neuro-fuzzy. A maioria destes modelos é baseada
em uma interpretacdo fuzzy das RNASs ou consiste em versdes neurais dos sistemas fuzzy.
Neste sentido, ha sistemas baseados na estrutura de sistemas de inferéncia fuzzy que
preservam as propriedades matematicas de redes neurais de base radial, bem como
modelos baseados em neurbnios artificiais que implementam operacGes ldgicas
equivalentes aos operadores t-norma e t-conorma (REZENDE, 2003). Exemplos de
sistemas neuro-fuzzy incluem o ANFIS (Adaptative Network Fuzzy Inference System),
NEFCLASS (Neuro-fuzzy Classification), FSOM (Fuzzy Self Organized Map) e NFH
(Neuro-Fuzzy Hieréarquico). As subsecdes a seguir focam no tipo de sistema neuro-fuzzy
mais difundido, conhecido como sistema ANFIS.

3.6.1 Sistemas ANFIS

ANFIS (Adaptive-Network-based Fuzzy Inference System) é um tipo de sistema
inteligente, proposto por Jang (1993), que é baseado em algumas caracteristicas das redes
neurais de base radial e na estrutura de sistemas de inferéncia do tipo proposto por Takagi
e Sugeno (1985). Modelos ANFIS sdo dotados de mecanismos de aprendizagem
supervisionada e de regras de inferéncia que visam aproximar a forma de pensamento
humana, cujo consequente é dado por uma funcdo polinomial (TSOUKALAS; UHRIG,
2007; JASSBI; SEYEDHOSSEINI; PILEVARI, 2010). Como tais sistemas apresentam
alto desempenho em problemas de previsao de resultados e em aplicacdes em tempo real,
na literatura cada vez mais estes vém sendo explorados na resolucéo de diversos tipos de
problema, conforme exemplifica 0 Quadro 18. Uma revisao detalhada sobre as aplicacfes
de sistemas ANFIS nas areas de manufatura, sistemas elétricos e eletrénicos, controle de
trafego, processamento de imagens e sistemas médicos pode ser encontrada em Kar, Das
e Ghosh (2014).
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Quadro 18 — Listagem de aplica¢Bes de sistemas ANFIS

Proposto por Aplicacéo

Akkot (2012) Anéllise de pontuacéo de crédito em uma empresa de cartdo de
crédito

Ay e Kisi (2014) Avaliacdo da qualidade de agua
Bagheri, Peyhani e Akbari (2014) Previsdo de pregos no mercado financeiro
Efendigil e Oniit (2012) Previsdo de demanda para cadeias de suprimento multiestagios
Goktepe, Agar e Lav (2004) Predicdo de propriedades mecanicas de pavimentos flexiveis
Guneri, Ertay e Yicel (2011) Sele¢do de fornecedores em uma empresa téxtil

. Predicdo do rendimento de gréos de trigo com base em entradas
Khoshnevisan et al. (2014) .
de energia

o ) Predicdo do rendimento de plantagdes de jatropha (uma planta
Srinivasan e Malliga (2010) . .
usada na producdo de biocombustiveis)

Fonte: Proposto pelo autor.

Os sistemas ANFIS se baseiam na equivaléncia matematica e funcional dos
sistemas de Takagi e Sugeno (1985) com as redes de funcdo de base radial (RBF). As
funcdes de ativacdo gaussianas utilizadas na camada intermediéria em redes RBF podem
ser vistas como as funcdes de pertinéncia dos termos linguisticos das varidveis de entrada
de um sistema de inferéncia. Ja a funcdo de ativacdo linear usada na camada de saida, que
faz uma combinagdo linear das saidas dos neurdnios da camada intermediaria, é
equivalente ao operador de agregacdo que soma os resultados das func¢des polinomiais
representativas de cada regra nos sistemas de Takagi e Sugeno (1985), produzindo a saida
do sistema sem requerer operagoes de desfuzificacdo (REZENDE, 2003).

Como mostra a Figura 54, a estrutura de um ANFIS é composta por cinco
camadas. Cada unidade neural (ou né) dentro da mesma camada desempenha func¢des do
mesmo tipo. Os nds representados por circulos sdo chamados nds fixos e 0s nos
representados por quadrados sdo denominados nds adaptativos. Os nos adaptativos sao
ajustados usando um conjunto de amostras durante o treinamento do sistema, e suas saidas
dependem de parédmetros modificaveis dentro de cada nd. Diferentemente dos modelos
de redes neurais, as conexdes entre 0s nds de camadas diferentes ndo apresentam pesos
sinapticos (JANG, 1993).
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Figura 54 - Exemplo de estrutura de um ANFIS

input Camada 1l Camada 2 Camada 3 Camada 4 Camada 5 Output

Saida
{Valor de referéncia)

imaxtby+el

(1) " ey L

f

H H Saida
a=aux+ by 4, festimativa)

Fonte: Jang (1993)

Assim como nos sistemas de inferéncia tradicionais, na camada de entrada
(camada 1) sdo definidas algumas fungdes de pertinéncia para particionar o espaco das
varidveis de entrada. As Figuras 55 (a) e (b) exemplificam a representacdo das funcbes
de pertinéncia das variaveis de entrada usando funcdes gaussianas, que costumam ser as
mais adotadas para tal propdésito. Os parametros que definem o centro e o suporte de cada

uma destas func¢des sdo chamados de parametros de premissa (JANG, 1993).

Figura 55 - Exemplo de particionamento das varidveis de entrada em um sistema ANFIS

T T T T T T T T T
Al A2 Am B1 B2 B3 Bk

1

nx)

© e
Fonte: Proposto pelo autor.

Na camada 1 do sistema ANFIS, o objetivo é fuzificar os valores de entrada do
sistema (x e y), ou seja, converter um conjunto de valores numeéricos crisp em um ou mais
conjuntos fuzzy equivalentes. A saida desta camada consiste em um conjunto de valores
de pertinéncia correspondentes ao nivel de ativagdo de cada um dos termos linguisticos,
{wa, (), s g, ()} € {pp, (), o, 15, () -

A camada 2 é composta pela parte antecedente de um conjunto de regras de
inferéncia, constituidas a partir das possiveis combinagdes entre os termos linguisticos da
primeira camada. Conforme ilustra a Figura 56, as regras de inferéncia dos sistemas

ANFIS séo similares as regras de um sistema de inferéncia de Takagi e Sugeno (1985) de
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primeira ordem. A primeira e a Gltima regra do sistema ANFIS podem ser descritas
conforme as Figuras 56 (a) e (b), respectivamente (JANG, 1993).
Figura 56 — Regras de inferéncia em um sistema ANFIS
IFx=A, ANDy=B, THEN f; =a;x+b;y+c
(a)

IFx=A ANDy =B, THEN f, =a,x+b,y+c
(b)
Fonte: Jang (1993)
O objetivo da camada 2 é, em cada regra, compor os relacionamentos l6gicos entre

os termos linguisticos ativados de cada variavel de entrada visando determinar o grau de
ativacdo da prépria regra {w;}, também chamado de peso da regra. Cada unidade ou n6
presente nessa camada corresponde a uma regra. Em cada regra, um operador T-norma é
usado para obter o seu nivel de ativacdo. Neste calculo, podem ser usados os operadores
produto algébrico (Equacédo 43) e minimo (Equacao 40).
A camada 3 se dedica exclusivamente a normalizacdo dos pesos das regras
ativadas. A Equac&o 63 representa o célculo de normalizag&o realizado nessa camada.
®; = m (63)
A camada 4 é composta por nds adaptativos que fornecem as contribui¢fes
advindas de cada regra por meio de um polindmio f;, referente a parte consequente das
regras de inferéncia (Figura 56), parametrizado usando os valores crisp das variaveis de
entrada. Cada polindmio f; pode ser constituido por uma funcdo linear, configurando-se
assim um sistema Takagi-Sugeno de ordem 1, ou por uma constante, constituindo-se
como um sistema Takagi-Sugeno de ordem 0. A saida de cada n6 na camada 4 é um
produto simples entre o polindmio e o peso da regra ativada. Por Gltimo, a camada 5
realiza a agregacdo das saidas de cada n6 da camada 4 por meio de uma soma ponderada,

de acordo com a Equacdo 64, fornecendo a saida final do sistema (JANG, 1993).

f=XL ®f (64)

Para fornecer uma visao geral sobre o processo de inferéncia em um ANFIS, a

Figura 57 ilustra um exemplo em que sdo usadas duas variaveis de entrada, cujo dominio
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é particionado por funcBes de pertinéncia triangulares. A partir da apresentacdo dos
valores numéricos x e y as variveis de entrada, sdo ativadas as particdes A1, A2, By e B2
na fuzificacdo, com diferentes graus de pertinéncia para cada uma. Os valores de w, e w,
sdo dados pelas operacOes l6gicas na parte antecedente das regras de inferéncia entre
u(x) 4, € u(y)p,, € entre u(x),, e u(y)s,, respectivamente. A combinacéo das particoes
ativadas aciona duas regras de inferéncia, cujas saidas séo fi e f2, que sdo ponderadas

pelos valores de w; e w,, produzindo a saida final f.

Figura 57 — Representagdo do funcionamento de um sistema ANFIS

A 4
. Ay —
R Nes ]
=1 = .
| (@)
l > . =a;*Xx+byy+cg
! 1
A | A |
1A | Ba
— I .
% |
Na? =
N N . _ 0y [@;)
: > > |f2:a2'x+b2'y+C2
1
X by

f wlfl + U)zfz

Fonte: Bilgehan (2011)

3.6.2 Treinamento de sistemas ANFIS

Similarmente as redes PMC, a eficiéncia do treinamento de um ANFIS é avaliada
por meio de sua capacidade de generalizar resultados mediante a apresentacdo de
amostras desconhecidas pelo sistema. Por isso, deve-se dividir o conjunto total de
amostras em subconjunto de treinamento e subconjunto de teste, para que este Gltimo seja
usado na avaliacdo da capacidade de generalizacdo. O percentual de amostras
recomendado para cada grupo também é similar as redes PMC, sendo cerca de 60 a 90%
para o treinamento e de 10 a 40% para a validagdo da rede (TSOUKALAS; UHRIG,
2007).

Ha diferentes métodos que podem ser usados para conduzir o treinamento de
modelos ANFIS. O método de treinamento originalmente proposto por Jang (1993)
consiste em um algoritmo hibrido que combina o procedimento de minimizacéo do erro

do algoritmo backpropagation (gradiente descendente) com o método dos minimos
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guadrados (Least Mean Squares - LMS), que também é usado no sistema de inferéncia
proposto por Takagi e Sugeno (1985). Assim como o backpropagation, o0 método de
treinamento supervisionado usado no ANFIS ¢ dividido em duas etapas, denominadas
forward (propagacao adiante) e backward (propagacao reversa).

Visando ao ajuste dos parametros adaptativos da rede, estes sdo divididos em dois
grupos, denominados Si e Sz. O grupo S1 é composto pelos pardmetros das funcgbes de
pertinéncia usadas no particionamento das varidveis de entrada. S; ¢ formado pelos
coeficientes dos polinbmios usados nos consequentes das regras de inferéncia
(representados por a, b e ¢ na Figura 57). Na etapa forward, o objetivo € ajustar 0s
parametros S, usando o método dos minimos quadrados. Para isso, fixam-se 0s valores
iniciais dos pardmetros de Si, definidos com base no conhecimento dos especialistas ou
por meio de um particionamento simétrico, enquanto sdo ajustados os parametros de Sa.
Para cada regra ativada pelos valores de entrada, deve-se selecionar na base de amostras
um subconjunto de amostras (valores de entrada e saida) cujos valores ativam todos 0s
termos da parte antecedente desta regra. Em seguida, deve-se realizar uma regressao
linear entre as amostras selecionadas para determinar um vetor 4 que fornecera os valores
referentes aos parametros a, b e ¢ da funcdo linear do consequente da regra em questao.
A Equagdo 65 fornece a solugdo do método LMS usando uma matriz de entrada X e um
vetor de saida Y (JANG, 1993).

B=XT-x)71-XT-Y (65)

Apds o ajuste dos parametros dos consequentes das regras de inferéncia, a etapa
backward € iniciada visando ao ajuste dos pardmetros de S1 com base no erro produzido
a partir da diferenca entre os valores de saida gerados pela rede e os valores desejados
para cada amostra. O ajuste dos parametros pode ser feito imediatamente apds a
apresentacdo de cada amostra (treinamento online) ou ap6s a apresentacdo de todo o
conjunto de amostras (treinamento offline). Assim como as conexdes sinapticas das redes
PMC, os parametros da funcéo de pertinéncia das parti¢cdes fuzzy de entrada (parametros
de observacéo) séo ajustados em fungéo dos valores do erro, da taxa de aprendizagem (n)
e dos valores de entrada apresentados ao sistema. Como esse ajuste depende da derivagéo
da funcdo de pertinéncia das parti¢des, as varidveis de entrada devem utilizar funcées de

pertinéncia totalmente diferenciaveis (JANG, 1993). O procedimento matematico de
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minimizacao do erro quadratico medio usando o gradiente descendente € similar aquele
usado nas redes PMC, discutido na Subsecéo 3.4.1 deste capitulo.

Para sintetizar a sequéncia de operacdes e procedimentos requeridos pelos
sistemas ANFIS, os Quadros 19 e 20 apresentam 0s passos algoritmicos referentes ao
treinamento e ao uso destes sistemas. Nesse algoritmo, somente 0 nimero de épocas é

utilizado como critério de parada do processo de treinamento supervisionado.

Quadro 19 - Passos algoritmicos da fase de treinamento de um ANFIS

Inicio
<1> Obter o conjunto de amostras de treinamento {x(k)};
<2>Associar a saida desejada {d(k)} a cada amostra obtida;
<3> Especificar o valor de n e o nimero maximo de épocas de treinamento;
<4> Definir os parametros das partices de entrada usando julgamentos de especialistas ou particionando
0s universos de discurso simetricamente;
<5> Definir os pardmetros dos consequentes das regras de inferéncia como sendo zero;
<6> Para todas as amostras de treinamento {x(k) e d(k)}, fazer:
<6.1> Fuzificar x(k) para obter o grau de ativagdo dos termos linguisticos na camada 1;
<6.2> Obter o grau de ativacdo de cada regra de inferéncia na camada 2 {w;};
<6.3> Normalizar os pesos das regras ativadas para obter w, (Equagéo 63);
<6.4> Ajustar os parametros dos consequentes das regras ativadas usando o método dos minimos
quadrados (Equacéo 65);
<6.5> Na camada 4, determinar a saida de cada regra de inferéncia ativada (f;);
<6.6> Na camada 5, combinar as contribuicGes individuais de todas as regras ativadas a fim de se
produzir uma resposta final (Equacéo 64);
<7> Repetir as instrugdes:
<7.1> Egnterior  E -
<7.2> Para todas as amostras de treinamento {x(k) e d(k)}, fazer:
<7.2.1> Obter um valor de saida {y(k)} usando os parametros ja ajustados (conforme <6.1>,
<6.2>, <6.3>, <6.5> e <6.6>);
<7.2.2> Calcular o erro quadrético para cada n6 adaptativo da camada 1 (Equagéo 13);
<7.2.3> Ajustar os parametros das particdes de entrada usando o gradiente do erro e a taxa de
aprendizagem;
<7.3> Calcular o erro quadratico médio (Ey);
<7.4> Egal « Ey;
<7.5> época « época + 1;
Até que época > nimero maximo de épocas;

Fim

Fonte: Proposto pelo autor.
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Quadro 20 - Passos algoritmicos da fase de uso de um ANFIS

Inicio

<1> Apresentar um conjunto de valores de entrada ao sistema;

<2> Fuzificar os valores de entrada na camada 1;

<3> Obter o grau de ativacdo de cada regra de inferéncia na camada 2;

<4> Normalizar os pesos das regras ativadas;

<5> Determinar a saida de cada regra de inferéncia ativada;

<6> Combinar as contribuicBes individuais de todas as regras ativadas a fim de se produzir uma
resposta final,

<7> Apresentar os valores de saida.

Fim

Fonte: Proposto pelo autor.

Além do método de treinamento hibrido sintetizado no Quadro 19, Jang (1993)
também sugere as seguintes abordagens para o ajuste dos pardmetros adaptativos de
ANFIS:

i. Usar somente o método gradiente descendente para atualizar todos os nds
adaptativos do sistema;

ii. Aplicar o método dos minimos quadrados para definir os valores iniciais dos
parametros dos consequentes e entdo usar o método do gradiente descendente para
ajustar todos os parametros da rede;

iii. Usar um método aproximado, baseado no método dos minimos quadrados, que
lineariza os parametros de premissa e usa o algoritmo filtro de Kalman para
atualizar todos os parametros da rede.

Além dos métodos sugeridos por Jang (1993), outros métodos de treinamento para
ANFIS vém sendo propostos na literatura. Enquanto alguns métodos foram
desenvolvidos especificamente para serem usados em sistemas neuro-fuzzy, outros sdo
adaptados daqueles utilizados em redes neurais artificiais. Um exemplo é o algoritmo
Levenberg-Marquardt, que foi usado por Bilgehan et al. (2011) em uma aplicacdo de
ANFIS para a estimagdo de carga critica. Embora j& existam varios métodos de
treinamento alternativos, o mais utilizado continua sendo o método hibrido proposto na
versdo original do ANFIS (KAR; DAS; GHOSH, 2014).

3.6.3 Modelagem de sistemas ANFIS

Na modelagem de sistemas ANFIS, a técnica de validacéo cruzada (discutida na
secdo 3.4.3) costuma ser adotada para definir a configuracéo topologica mais apropriada
dentre um conjunto de topologias candidatas e escolher valores adequados para alguns



156

pardmetros. Os pardmetros 6timos a serem escolhidos por meio da avaliacdo das
topologias candidatas geralmente incluem a forma das parti¢des fuzzy das varidveis, os
valores dos pardmetros usados no treinamento do sistema e o(s) critério(s) de parada. A
aplicacdo da técnica de validacéo cruzada tambeém pode ajudar a escolher um operador t-
norma apropriado, testar diferentes alternativas de algoritmo de treinamento, bem como
avaliar o desempenho de topologias candidatas contendo um ndmero reduzido de regras
de inferéncia. O Quadro 21 sintetiza as defini¢des a serem feitas na fase de modelagem
de um ANFIS.

Quadro 21 - Aspectos a serem definidos na modelagem de sistemas ANFIS

Aspectos a serem definidos Funcéao Recomendacfes
] o N ] 3 (EFENDIGIL, 2009;
Numero de partigdes fuzzy Definir a granularidade das
. o BILGEHAN, 2011; AKKOC,
usadas por cada variavel variaveis fuzzy usadas
2011)
B Gaussiana (JANG, 1993;
Forma das funces de ) y
L Determinar a representacio BILGEHAN, 2011; AKKOC,
pertinéncia fuzzy (ou o
. o quantitativa e 0 comportamento 2011)
particGes) das varidveis de o ]
das variveis Triangular (JANG, 1993)

entrada .
Trapezoidal (JANG, 1993)

Dividir o universo de discurso

da variavel pelo nimero de

o ) Determinar a representacéo parti¢Bes adotadas e alocar
Valores iniciais das particGes o L
o quantitativa e o comportamento uma partigdo a cada subespaco,
das variaveis de entrada L ) .
das variaveis gerando assim parti¢des

simétricas (WANG;
WENDEL, 1992)

Valores iniciais dos Define um ponto de partida para B
0 (Valor padrédo da ferramenta

coeficientes dos polinémios os coeficientes que serdo ajustados
fuzzy toolbox do MATLAB)

das regras de inferéncia durante o processo de treinamento
Produto algébrico (JANG,
) Realiza uma operacéo de 1993; EFENDIGIL; ONUT;
Operador dos conectivos
o agregacdo entre os graus de KAHRAMAN, 2009;
I6gicos da parte antecedente ) ) ] ) . .
pertinéncia das particGes ativadas | GUNERI; ERTAY; YUCEL,
de cada regra .
na fuzificacéo 2011)
Minimo (JANG, 1993)
Operador de agregacao das Agrega as contribuicdes Média ponderada (JANG,
funcgdes polinomiais dos individuais das regras ativadas em | 1993; EFENDIGIL; ONUT;

consequentes uma Unica saida KAHRAMAN, 2009;
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Aspectos a serem definidos Funcéao Recomendac®es
GUNERI; ERTAY; YUCEL,
2011)
0<n<1(SILVA; SPATI;
) ) FLAUZINO, 2010)
] Determina a rapidez com que a
Taxa de aprendizagem do o 17 =0,1 (JANG, 1993)
rede se aproximara do ponto de

sistema (1) L B n = 0,01 (Valor padréo da
minimizagao da fungdo erro

ferramenta fuzzy toolbox do
MATLAB)

£ =0,0 (GUNERI; ERTAY;
Mede a aproximagdo rumo a um YUCEL, 2011)

ponto de minimo da funcdo erroe | € = 0,01 (EFENDIGIL,;

serve como critério de parada para | ONUT, KAHRAMAN, 2009)
0 backpropagation £ =0,00001 (BILGEHAN,
2011)

Serve como critério de parada do 500 (AKKOG, 2011)
algoritmo de treinamento quando 200 (BILGEHAN et al., 2011)
ndo é possivel alcancar a precisdo | 40 (GUNERI; ERTAY;
requerida YUCEL, 2011)

Precisdo requerida (¢)

Nimero maximo de épocas

Fonte: Proposto pelo autor.

Assim como na modelagem de redes neurais artificiais, a escolha dos valores (ou
da configuracdo) dos parametros a serem avaliados é feita empiricamente e costuma ser
apoiada pelo conhecimento de especialistas no dominio do problema e por sugestdes
apresentadas na literatura especifica (JANG, 1993). Além do uso da validacdo cruzada
para selecionar a melhor topologia candidata, uma avaliacdo da adequacao das respostas
do modelo desenvolvido também pode ser feita por meio da visualizacdo tridimensional
do comportamento da funcdo que representa a variavel de saida do modelo, tracada em
funcdo dos valores de duas varidveis de entrada. Softwares que contém uma ferramenta
especifica para a modelagem de ANFIS, como 0 MATLAB® (fuzzy toolbox), costumam
dispor de tal recurso.

Um ponto relevante na composi¢do do subconjunto de treinamento é garantir que
a distribuicdo dos dados usados seja representativa de todo o intervalo numerico das
variaveis envolvidas. Desta forma, deve-se assegurar que os valores minimos e maximos
de todas as variaveis de entrada e de saida estdo contidos dentro das amostras do
subconjunto de treinamento (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Durante a definicdo da quantidade de particdes fuzzy para cada variavel de entrada,
é importante balancear a quantidade de particGes usadas. Se muitas particdes forem



158

adotadas, havera um grande numero de combinagdes possiveis entre elas e
consequentemente o numero de regras de inferéncia também serd alto. Isso dificulta o
treinamento do sistema, que passa a requerer maior quantidade de amostras para ajustar
todas as regras. Para um ANFIS em que todas as variaveis de entrada sdo particionadas
usando a mesma quantidade de termos linguisticos, a quantidade de regras de inferéncia
q é dada pela Equacéo 66, em que i € o numero de variaveis de entrada e p € o nimero de
particbes adotadas (SRINIVASAN; MALLIGA, 2010). Analisando essa equacéo, nota-
se que a adocdo de uma quantidade reduzida de variaveis de entrada também contribui
para minimizar a quantidade de regras de inferéncia do sistema. Ao adotar uma
quantidade moderada de varidveis de entrada e de parti¢des fuzzy, uma quantidade menor
de amostras sera requerida para treinamento do sistema, ja que o tamanho do subconjunto
de treinamento deve ser sempre maior que o nimero de parametros adaptativos contidos
no sistema (GUNERI; ERTAY; YUCEL, 2011).

q=7p (66)

Para definir o intervalo das particBes fuzzy das variaveis, Wang e Wendel (1992)
sugerem que seja usado o conhecimento de especialistas e, quando este ndo estiver
disponivel, os valores iniciais podem ser obtidos dividindo simetricamente o universo de
discurso da variavel pelo nimero de termos linguisticos adotados. Ressalta-se que, estes
valores serdo melhorados posteriormente durante o treinamento. Embora esse
procedimento tenha sido proposto originalmente para sistemas de inferéncia da
arquitetura de Takagi e Sugeno (1985), sua simplicidade e bom desempenho contribuem
para que este seja adotado também na modelagem de sistemas ANFIS.

Outro procedimento requerido pelos sistemas ANFIS consiste na normalizagéo
dos valores das amostras apresentadas ao sistema durante as fases de treinamento,
validacdo e uso. A técnica de normalizacdo mais usada nesses casos € a mesma
apresentada na Figura 43 da Subsec¢éo 3.4.3, a qual mantém a proporcédo entre os valores
apos a normalizacdo. A normalizacdo dos dados de cada variavel deve considerar o
universo de discurso em que esta foi definida. Por questdes de simplificacdo, costuma-se
definir as variaveis fuzzy no intervalo [0, 1] (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Por ltimo, ressalta-se que, assim como as redes PMC, o ANFIS pode utilizar
como critério de parada do treinamento um valor de precisao (ou toleréncia) requerida

(¢), especificado pelo desenvolvedor, e / ou um numero de épocas maximo. O
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estabelecimento de numero méximo de épocas como critério de parada evita que o sistema
consuma muito tempo no processo de convergéncia e diminui a probabilidade de
ocorréncia de overfitting (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Caso néo seja conhecido
um valor de precisdo requerida para a aplicagdo em questdo, o valor de & deve ser
configurado como zero. Desta forma, se esse valor de precisao ndo puder ser alcancado,
o0 treinamento se encerrard quando este atingir o valor especificado para o nimero de
épocas (GUNERI; ERTAY; YUCEL, 2011).
Sintetizando as recomendagfes apresentadas nesta subsecdo, conclui-se que

durante o processo de modelagem de um sistema ANFIS €é necessario:

i. Aplicar a técnica de validacdo cruzada para escolher a configuracéo de sistema

mais adequada;

ii. Escolher valores apropriados para os parametros taxa de aprendizagem (n) e

namero de épocas de treinamento;

iii. Definir o namero de parti¢6es fuzzy de cada variavel, bem como a forma e os

valores de cada funcdo de pertinéncia;

iv. Normalizar os valores de todas as amostras utilizadas nas etapas de

treinamento, teste e de operacéo;

v. Incluir no subconjunto de treinamento todas as amostras que contenham 0s

valores minimos e méaximos das variaveis de entrada e de saida.

3.6.4 Limitagdes de sistemas ANFIS

Embora os sistemas ANFIS apresentem vantagens provenientes tanto das redes
neurais quanto dos sistemas de inferéncia fuzzy, tais sistemas também combinam algumas
limitacGes que derivam destes métodos. Uma limitac&o relacionada a estrutura do sistema
do ANFIS original é o fato de possuir apenas uma variavel de saida, cujas funcGes de
pertinéncia devem ser do mesmo tipo (linear ou constante). Ainda que a maioria das
aplicacdes relatadas na literatura apresente apenas uma variavel de saida, ha situacdes que
podem requerer dois ou mais nos na camada de saida, como em problemas de
classificacdo de padrdes com mais de duas classes. Atualmente ja existem versoes
estendidas do ANFIS, como o MANFIS (Multi output Adaptative Neuro-Fuzzy Inference
System), que permite a utilizagcdo de mais de um n6 na camada de saida da rede, superando
assim essa limitacdo (ROLIM et al., 2012).

Apesar dos sistemas ANFIS possuirem a vantagem de modelar o conhecimento a

respeito de um problema por meio da estruturacdo em regras de inferéncia fuzzy e assim
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proverem uma melhor interpretabilidade que as redes neurais artificiais, uma critica
frequente aos sistemas neuro-fuzzy se deve justamente a perda de interpretabilidade apos
o final do treinamento da rede. Como os parametros das funcdes de pertinéncia das
varidveis sao ajustados visando a minimizagdo do erro quadratico médio, a forma das
fungdes de pertinéncia resultantes podem ndo transmitir um sentido seméantico quando
comparado com a configuracdo inicial das parti¢des, fazendo com que o conhecimento
embutido no sistema seja dificil de entender (REZENDE, 2003; PAIVA; DOURADO,
2004).

Por ltimo, os sistemas ANFIS também séo criticados pelo seu método de
treinamento hibrido. Como esse tipo de sistema geralmente possui trés pardmetros
adaptativos em cada particdo fuzzy usada em cada varidvel de entrada e mais alguns
parametros adaptativos dos consequentes das regra de inferéncia, a complexidade
computacional do treinamento pode ser alta, contribuindo para o aumento do tempo
consumido em cada época de treinamento. Além disso, embora o uso do método dos
minimos quadrados permita encontrar valores 6timos para os parametros dos
consequentes das regras de inferéncia, o uso do backpropagation na minimizacao da
funcdo erro quadrético ndo garante o alcance de um ponto de minimo global. Embora n&o
haja garantias de que o uso de algoritmos alternativos para o treinamento de sistemas
ANFIS evite a convergéncia em minimos locais, a adocdo de outros métodos de
treinamento pode tornar o processo de aprendizagem mais rapido (BILGEHAN et al.,
2011).

3.7 ESTUDOS COMPARATIVOS ENTRE REDES PMC E ANFIS

O Quadro 22 apresenta uma listagem de todos os estudos comparativos entre redes
perceptron de multiplas camadas (PMC) e sistemas ANFIS encontrados na literatura. A
principal finalidade da realizacdo desse tipo de estudo ¢ avaliar qual das técnicas avaliadas
se mostra mais adequada para determinados dominios de problema. Como pode ser visto,
h& poucos estudos considerando problemas da area de gestdo de operagdes. O Unico
estudo comparativo relacionado a gestdo de cadeia de suprimento considerou um contexto
de problema de previsdo de demanda (EFENDIGIL; ONUT; KAHRAMAN, 2009), ndo
havendo assim estudos deste tipo no contexto de predi¢do de desempenho.

Quadro 22 — Estudos comparativos envolvendo redes PMC e sistemas ANFIS
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Parametros Melhor
Proposto por | Técnicas comparadas Dominio de problema de desempenho
comparacéo
PMC, ANFIS, analise Andlise de pontuagdo de indice d
ndice de
Akkog (2012) | discriminante linear e crédito em uma empresa .. |ANFIS
y o y o precisdo média
regressao logistica de cartdo de crédito
Estimativa de DBO
Areerachakul ANFIS & PMC (demanda bioquimica de
e
(2012) oxigénio) na superficie da ReRMSE PMC
agua
PMC, ANFIS, regressao
multilinear, redes de Avaliacdo da qualidade
- i _ ) RMSE, MAE
Ay e Kisi (2014) | funcdo de base radial — | de 4gua (modelagem de R2 PMC
e
RBF e k-means integrado | DBO)
com PMC.
Estimativa de carga
) . RMSE, MBE
Bilgehan (2011) |ANFIS e PMC critica em elementos R2 ANFIS
e
estruturais
Efendigil, Onut Suporte a decisdo para
e Kahraman ANFIS e PMC previsdo de demanda em | MAPE ANFIS
(2009) cadeias de suprimento
Predi¢do de propriedades
Goktepe, Agar e . )
ANFIS e PMC mecanicas de pavimentos | R2 PMC
Lav (2004) o
flexiveis
Predigéo do rendimento
Khoshnevisan et de gréos de trigo com R2. RMSE
ANFIS e PMC '
al. (2014) base em entradas de e MAPE ANFIS
energia
Ok nal Tomada de deciséo
zkan e Ina
ANFIS e PMC multicritério para selegio | RMSE, MAE | \\r1q
(2014) e R2
de fornecedores

Fonte: Proposto pelo autor.

Por meio da andlise dos estudos mostrados no Quadro 22, foram observadas
algumas caracteristicas comuns que ajudaram a embasar o desenvolvimento da presente
pesquisa, sendo elas:

i. Todos os estudos encontrados realizam uma aplicacdo real ou simulada das
técnicas a serem comparadas considerando o contexto de um problema especifico;
ii. Na maioria deles, um conjunto de testes & feito para avaliar diferentes
configuracGes parametricas para cada sistema (topologias candidatas) e selecionar

a melhor;
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iii. O desempenho das técnicas é avaliado por meio de parametros quantitativos
relacionados a sua capacidade de generalizacéo;

iv. Pardmetros estatisticos como o indice de correlacdo (R?), erro de percentagem
média absoluta (Mean Absolute Percentage Error — MAPE), erro médio
quadratico (Root Mean Square Error — RMES), erro médio absoluto (Mean
Absolute Error — MAE) e erro de desvio médio (Mean Bias Error — MBE) séo
utilizados para comparar os resultados e eleger qual € o melhor método.

Outra constatacéo feita a partir dos dados do Quadro 17 é que enquanto as redes
PMC apresentam melhor capacidade de generalizagdo em alguns problemas, os sistemas
ANFIS as superam em outros. Conforme evidencia os resultados desses estudos
comparativos, a adequacdo e a capacidade de generalizacdo de cada técnica variam
conforme as caracteristicas do problema modelado. Neste sentido, considerando o
potencial que as redes PMC e os sistemas ANFIS possuem para apoiar a predicdo de
desempenho de cadeias de suprimento usando os indicadores do SCOR®, o
desenvolvimento de modelos para esta finalidade faz necessario um novo estudo para
avaliar a adequabilidade de ambas as técnicas quando aplicadas neste dominio de
problema. Seguindo a abordagem metodoldgica dos estudos comparativos existentes, o
capitulo a seguir foca na construcdo e na aplicacdo dos sistemas de predicdo de

desempenho usando as técnicas de inteligéncia computacional avaliadas neste estudo.
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C apitulo 4

MODELOS PROPOSTOS PARA PREDICAO DE DESEMPENHO

A

4.1 APRESENTACAO DO MODELO TEORICO

O modelo teorico proposto foi desenvolvido com base em Unahabhokha, Platts e
Tan (2007), De Waal (2007), Ganga e Carpinetti (2011) e SCC (2012). Conforme ilustra
a Figura 58, 0 modelo visa dar suporte a gestdo de desempenho de uma empresa-foco e
de sua(s) cadeia(s) de suprimento imediata por meio de um conjunto de agles de
planejamento, controle e melhoria das atividades organizacionais, que sdo apoiadas pelo
uso de um sistema de predicdo de desempenho. Esse sistema de predicdo é composto por
sete sistemas computacionais que sao aplicados ao longo dos niveis 1 e 2 da hierarquia
de indicadores de desempenho do modelo SCOR®.

Figura 58 - Modelo proposto para apoiar a predicdo de desempenho de cadeias de suprimento
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Fonte: Proposto pelo autor.

Para conduzir o processo de gestdo de desempenho ilustrado na Figura 58,
primeiramente é necessario traduzir os objetivos estratégicos de desempenho em planos
de acdo tangiveis e de curto prazo para cada unidade de negdcio. Caso a empresa ainda
ndo possua um sistema de avaliagdo de desempenho implantado, € necessario fazer a
escolha de um conjunto de indicadores de desempenho do SCOR® que estejam alinhados

com seus objetivos de desempenho. Como na pratica a empresa-foco precisa desenvolver
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e implementar mecanismos para coletar dados e medir cada um dos indicadores adotados,
0 uso de indicadores que excedem as necessidades da cadeia imediata pode consumir
muito tempo dos funcionarios da empresa e requerer investimentos financeiros
consideraveis, o que tende a dificultar ou até mesmo inviabilizar o processo de avaliacdo
destes indicadores. Neste sentido, conforme sugerido pelo préprio modelo SCOR®, a
empresa-foco deve priorizar a selecdo dos indicadores de desempenho que séo criticos
para seus processos de gestdo, ou seja, aqueles indicadores que precisam ser controlados
porque impactam fortemente sobre o desempenho global, ou porque seus resultados se
apresentam abaixo do esperado e precisam ser melhorados prioritariamente. O modelo
SCOR® recomenda que seja adotado ao menos um indicador para cada atributo de
desempenho, a fim de garantir assim que os processos de tomada de decisdo envolvendo
a cadeia sejam balanceados (SCC, 2012).

Apos a escolha dos indicadores, € necessario definir metas de desempenho para
cada indicador. Os valores dessas metas traduzem o "desempenho desejado pela
organizagdo”. Para tornar possivel a adaptacdo do sistema de predicao de desempenho ao
ambiente de uso, a empresa-foco da cadeia deve desenvolver procedimentos e / ou
sistemas para coletar ou estimar os valores numeéricos das amostras dos indicadores
adotados. O SCOR® (SCC, 2012) ressalta que os dados necessarios para avaliacdo de
alguns indicadores do nivel 2, como accounts payable e accounts receivable, ja sdo
capturados por outros sistemas tradicionais da organizacional. Contudo, a quantificacdo
do desempenho da maioria dos indicadores é feita com base em estimativas e dados de
eventos historicos.

Apds a obtencdo dos dados, estes devem ser tabulados considerando as variaveis
de entrada e saida de cada sistema computacional. Recomenda-se que 70 a 90% do
conjunto total de amostras (dados de desempenho) seja usado no treinamento dos modelos
computacionais e o restante seja aplicado em experimentos de predicdo para validagédo
dos mesmos. Os valores das variaveis de entrada e saida dos modelos computacionais
devem estar distribuidos no intervalo [0,1]. Para normalizar os dados de cada uma das

variaveis das amostras (x;), a Equacéo 67 deve ser utilizada.

X; — _Xi = Xmin (67)

Xmax ~ Xmin

Durante e ap0s a execucdo das atividades previstas nos planos de ac¢do usados na

gestdo dos processos de negocio, 0s gestores devem garantir que os resultados de
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desempenho sejam registrados para servirem como base para estimativa dos valores de
entrada do sistema de predicdo de desempenho. Os dados gerados pelo sistema de
predicdo devem ser usados na elaboracéo de relatérios a fim de fornecer aos gestores um
feedback sobre os planos de acéo implementados. A partir de uma analise minuciosa dos
resultados de indicadores financeiros e ndo financeiros, seguida por uma comparagao com
as metas estabelecidas, o gestor deve identificar quais sdo as areas que estdo necessitando
de melhoria ou de acdes corretivas.

Posteriormente, um feedback deve ser fornecido aos funcionarios sobre os
resultados alcangados, relatando quais metas foram alcangadas e discutindo quais ajustes
sd0 necessarios nos planos de acdo para superar a lacuna existente entre o desempenho
previsto e 0 desempenho desejado. Para isso, reunides periodicas devem ser realizadas
com superiores e subordinados visando ao levantamento das causas dos resultados do
desempenho abaixo do esperado e o desenvolvimento de solugdes. A realizacdo de
reunibes também podera ajudar a identificar fraquezas do negoécio e melhorar a
transparéncia e a visibilidade do negécio. Todas as informacdes relevantes geradas
durante as reunides devem ser registradas para analise e para o aprendizado futuro. A
predicdo dos valores dos indicadores de nivel 1 e a revisao dos planos de acéo elaborados
deve ser feita ao menos mensalmente (DE WAAL, 2007). Caso a revisao dos planos de
acdo ndo conduza a resultados satisfatorios por um periodo de quatro meses, recomenda-
se uma reavaliacdo das metas estabelecidas para cada indicador e das estratégias adotadas
pela cadeia imediata (DE WAAL, 2007).

Em relagdo a arquitetura do sistema de predicao de desempenho proposto, a Figura
59 representa as variaveis de entrada e saida utilizadas pelos modelos computacionais.
Cada um dos modelos computacionais tem o papel de modelar quantitativamente os
relacionamentos de causa e efeito entre os indicadores do nivel 2 (variaveis de entrada) e
os indicadores do nivel 1 (variaveis de saida). Neste sentido, no sistema de predicdo
proposto, foram incluidos somente os indicadores de nivel 1 que podem ser calculados
usando férmulas objetivas, englobando assim seis dentre os dez indicadores de nivel 1 do
SCOR®. O Quadro 23 descreve as variaveis de entrada (x;) e saida (y) de cada modelo
computacional e a respectiva unidade de medida, definida conforme o SCOR® (SCC,
2012). Uma descri¢do mais detalhada dos indicadores de desempenho usados neste estudo

é apresentada no Apéndice A.



Figura 59 - Arquitetura do sistema de predicdo de desempenho

-Planning cost
-Sourcing cost
-Materiallanded cost

Sistema de predi¢ao de
desempenho

e

3 & —
: Modelo : Total cost to

-Production cost | A i erve

-Order management cost ] computacional 1 4

-Fulfilment cost

-Returns cost

-Costof goodssold P ——

-Accounts Payable Modelo : Modelo : Returnon

-Accounts receivable ‘computacional 2 ; computacional 3 : working capital

-Inventory -'u“““"“““““"; Yessssssssssssssssnanat

- SC Revenue !

-Sales outstanding
-Inventory days of supply
-Days payable outstanding

-Source cycle time
-Make cycle time
-Delivery cycle time
-Delivery retail cycle time

Modelo Cash-to-cash
H cycle time

Order fulfillment
computacional 5 cycle time

*aEEEEEEsEEEEEEEEEEEEEEEEet

ﬁ

-Ordersin full

-Delivery to commit date
-Accurate documentation
-Perfect Condition

: 1 ————
—_):. Modelo ] S Perfectorder
: computacional 6 fulfillment

-Value atrisk (plan)
-Value at risk (source)
-Value atrisk (make)
-Value atrisk (deliver)

; Modelo Overallvalue at
; computacional7 : risk

AL EEEEEEEESEE LS

-V alue at risk (return}

Variaveis de entrada

*5C = Supply Chain

(indicadores do nivel 2 do SCOR?)

Varidveis de saida

(indicadores do nivel 1)

Asset
Management

—ee

Responsiveness

—e

Reliability

Agility I

Atributos de
desempenho

L

Fonte: Proposto pelo autor.

991



Quadro 23 — Detalhamento das variveis de entrada e saida do sistema de predicéo de desempenho

Variaveis Descrigdo Unidade de medida
X1 | Sourcing cost: o custo total associado com o gerenciamento de pedidos, recebimento, inspecdo e armazenagem de Unid. monetaria ou percentual de
produtos, mercadorias e servicos. total cost to serve
X2 | Planning cost: o custo total de pessoal, automacdo, patrimdnio e despesas gerais associadas aos processos de Unid. monetaria ou percentual de
planejamento. total cost to serve
x3 | Material landed cost: o custo total associado com a aquisicdo de componentes e produtos e sua disponibiliza¢do no local Unid. monetaria ou percentual de
de uso. total cost to serve
X4 | Production cost: o custo total associado com o gerenciamento e execugdo dos processos de producdo (separacdo de Unid. monetaria ou percentual de
- materiais, montagem, testes, embalagem, movimentacgéo e disposic¢ao). total cost to serve
§ xs | Order management cost: o custo total de pessoal, automacao e patriménio para responder perguntas e cotacdes, dar Unid. monetaria ou percentual de
§ entrada, manter, rastrear e faturar pedidos. total cost to serve
xs | Fullfilment cost: o custo total de pessoal, automacao, patrimdnio e despesas gerais associado com o cumprimento de Unid. monetaria ou percentual de
pedidos, incluindo custos com manuseio fisico de produtos. total cost to serve
X7 | Returns cost: o custo total de disposicdo de materiais retornados devido a erros de planejamento, problemas na qualidade Unid. monetaria ou percentual de
do fornecedor, na entrega ou produgdo. total cost to serve
xs | Cost of goods sold: o custo de materiais diretos, méo de obra e despesas gerais associadas com a aquisi¢do ou producao de | Unid. monetaria ou percentual de
produtos acabados. total cost to serve
y | Total cost to serve: refere-se & soma dos custos diretos e indiretos da cadeia para entregar produtos e servigos aos clientes. Unidade monetaria
x1 | Inventory: refere-se & quantidade de estoque expressa em délares. Unidade monetaria
; x2 | Accounts receivable: consiste no montante de contas a receber expresso em ddlares. Unidade monetaria
§ x3 | Accounts Payable: o montante adquirido de materiais e mdo de obra que estdo para ser pagos (contas a pagar). Unidade monetaria
= y | Quantifica o denominador usado no calculo do indicador return on working capital no PMC 3. Unidade monetaria
S o | xt | Variavel de saida (y) do PMC 2. Unidade monetaria
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Variaveis Descrigdo Unidade de medida
X2 | Supply chain revenue: é a receita gerada pela operagdo da cadeia de suprimento, ndo incluindo receita ndo operacional, Unidade monetaria
como investimentos e vendas de prédios de escritério.
x3 | Total cost to serve: é o indicador de saida do PMC 1. Unidade monetéria
y |Return on working capital: quantifica o retorno obtido a partir do investimento de capital em patrimonio(s) fixo(s). Adimensional
x1 | Days sales outstanding: o tempo decorrido entre a data de venda e o recebimento do pagamento dos clientes. Dias
X2 | Inventory days of supply: a quantidade de inventério expressa em dias de vendas (por exemplo, se sdo vendidos 2 itens Dias
< por dia e ha 20 itens em estoque, x; equivalera a 20/2=10 dias de vendas).
§ x3 | Days payable outstanding: o tempo decorrido entre a compra de materiais, méo de obra e/ou converséo de recursos até o Dias
§ pagamento (periodo médio de pagamento).
y | Cash-to-cash cycle time: o tempo gasto para um investimento retornar para a empresa (ex. tempo decorrido entre a Adimensional
compra de matéria-prima para cumprir um pedido e o recebimento do pagamento deste).
x1 | Source cycle time: E a soma do tempo despendido para identificar fontes de suprimento, selecionar o fornecedor, efetuar Dias
negociacdo, programar entregas, receber produto, verificar, transferir produto e autorizar pagamento ao fornecedor .
x2 | Make cycle time: E a soma do tempo despendido na finalizagdo da engenharia de manufatura, programacéo de atividades Dias
da producéo, descarga de material, producéo, teste, empacotamento e liberagdo do produto acabado.
x3 | Delivery cycle time: Considera o tempo de ciclo de determinagéo da data de entrega, o tempo de ciclo de consoli¢do do Dias
2 pedido, de programacé&o da instalacdo, de montagem de carga, de definigdo de rota, de selecionar transportadora e taxar
§ carga, de recebimento do produto, de separacdo do produto, de empacotamento, de geracéo da documentacdo de embarque
= e carregamento de veiculo, de tempo do produto a bordo, de receber e verificar o produto, de instalar o produto.
x4 | Delivey retail cycle time: O tempo de ciclo médio despendido na aquisi¢do, negociagéo e venda de produtos aos Dias
varejistas.
y |Order fulfillment cycle time: Refere-se ao tempo de ciclo médio consumido para atender os pedidos dos clientes. Para Dias
cada pedido individual, o ciclo se inicia desde o recebimento do pedido e finaliza com a aceitacéo do pedido pelo cliente.




Variaveis Descrigdo Unidade de medida
x1 | Orders delivered in full: avalia se todos os itens do pedido forem entregues nas quantidades especificadas pelo cliente. Adimensional
x2 | Delivery performance to customer commit date: avalia se o pedido foi entregue na data combinada com o cliente e no Adimensional

local correto.
x3 | Documentation accuracy: avalia a documentacdo do pedido em relagdo a precisdo e atualizagdo dos dados. Para o pedido Adimensional
g ser considerado perfeito neste indicador, o cliente deve estar de acordo com a documentacdo de embarque, de pagamento,
§ de conformidade e com qualquer outra documentacéo requerida;
= X4 | Perfect condition: Avalia se o pedido foi entregue em condicdes perfeitas, ou seja, sem danos, atendendo as Adimensional
especificaces, instalado corretamente e sem retorno para reparos ou substitui¢fes dentro do periodo de garantia.
y |Perfect order fulfillment: refere-se ao percentual de pedidos que tenham sido entregues na data combinada pelo cliente, Adimensional
sem danos e com documentagdo completa e precisa.
x1 | Value at risk (plan): VAR é um indicador mede a exposicdo de uma organizacao a eventos de risco em uma cadeia de Unidade monetaria
suprimento. Um evento de risco se refere a qualquer falha de processo ou ruptura que pode impactar negativamente no
custo e no desempenho da cadeia. O indicador “value at risk (plan)” refere-se & soma dos riscos monetizados relacionados
ao processo “plan”.
E X2 | Value at risk (source): é a soma dos riscos monetizados relacionados ao processo “source . Unidade monetaria
§ x3 | Value at risk (make): é a soma dos riscos monetizados relacionados ao processo “make . Unidade monetaria
= X4 | Value at risk (deliver): é a soma dos riscos monetizados relacionados ao processo “deliver”. Unidade monetaria
xs | Value at risk (return): é a soma dos riscos monetizados relacionados ao processo “return”. Unidade monetaria
y |Overall value at risk: consiste na soma das probabilidades de eventos de risco que podem impactar nos processos da Unidade monetaria
cadeia (plan, source, make, deliver and return) multiplicada pelo impacto monetario desses eventos.

Fonte: Proposto pelo autor.
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Com o proposito de se obter um conjunto de modelos computacionais com uma
maior capacidade de predicdo de desempenho, deve-se utilizar a técnica de validagdo
cruzada para orientar a modelagem e a implementacdo computacional do sistema de
predicdo de desempenho. Conforme discutido anteriormente, 0 uso dessa abordagem
auxilia na determinacdo de uma configuracdo topoldgica adequada para cada modelo
computacional e também ajuda a escolher um conjunto de valores adequados para 0s
parametros de cada sistema (WANG,; LI; LI, 2015; WONG, 2015). A Figura 60 sugere
um esquema de aplicacdo da técnica de validacdo cruzada para apoiar a modelagem e a
implementacdo computacional das redes PMC. Essa sequéncia de etapas foi proposta a
partir de Silva, Spatti e Flauzinho (2010). Contudo, as a¢Ges a serem tomadas caso o valor
do Eqm néo seja satisfatorio, foram sugeridas com base exclusivamente nos resultados
obtidos ao longo das centenas de treinamentos e dos diversos testes empiricos realizados

durante a execucgéo desta pesquisa.

Figura 60 — Etapas de aplicacdo da técnica de validacdo cruzada na modelagem das redes PMC
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Fonte: Proposto pelo autor.
Conforme a sequéncia ilustrada na Figura 60, para aplicar a técnica de validacéo
cruzada na modelagem de redes PMC, deve-se inicialmente obter um conjunto de
amostras representativas dos valores de desempenho dos indicadores de cada sistema de

predicdo, normaliza-los (usando a Equacdo 67) e dispd-los conforme os padrdes do
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software usado para o treinamento. Além disso, o conjunto total de amostras deve ser
subdividido nos subconjuntos de treinamento, de teste e de validagdo. Neste estudo,
baseando-se nas configuracbes padrbes usadas pelo software MATLAB
(MATHWORKS, 2015), utilizou-se 70% das amostras para treinamento, 15% para teste
e 15% para validacéo.

Apos a organizacdo das amostras, define-se um conjunto de topologias candidatas
a partir da variacdo na gquantidade de neurdénios da camada intermediaria e do tipo de
funcdo de ativacdo de cada modelo. Posteriormente, deve-se construir os modelos
computacionais e realizar um ou mais treinamentos para cada topologia candidata.
Ressalta-se que, para a realizacdo desta etapa, é necessario especificar um ou mais
critérios de parada para o processo de treinamento, tais como o0 nimero maximo de épocas
e a tolerancia requerida.

Ao final de cada treinamento, a partir da apresentacdo dos valores de entrada do
subconjunto de validacdo, deve-se avaliar a capacidade de generalizacdo de cada
topologia candidata por meio do erro quadratico médio, calculado a partir da comparacédo
entre os valores de saida desejados (presentes no subconjunto de validacao) e os valores
de saida estimados pelo modelo computacional. Se uma ou mais topologias candidatas
apresentar um valor de Eqm que atenda ao nivel de tolerancia requerido (1 x 10°®), escolhe-
se entdo a configuracdo topologica mais adequada, ou seja, aguela com menor valor de
Eqm. Caso contrério, recomenda-se testar valores diferentes para a taxa de aprendizagem
e reiniciar o processo de treinamento. Se ainda assim ndo for possivel a obtencdo de um
valor satisfatorio para o Eqm na etapa de validacdo, recomenda-se 0 aumento do nimero
de amostras utilizadas no subconjunto de treinamento.

Conforme ilustra a Figura 61, o esquema de aplicacdo da técnica de validacdo
cruzada sugerido para apoiar o desenvolvimento dos sistemas de predicdo de desempenho
baseados em ANFIS é bastante similar aquele apresentado na Figura 60. Novamente, a
sequéncia das etapas foi proposta com base em Silva, Spatti e Flauzinho (2010) e as a¢0es
a serem tomadas caso o valor do Eqm nédo seja satisfatorio foram sugeridas segundo os
resultados dos testes realizados. A Unica diferenca estd nas aces a serem tomadas caso 0
valor do Eqm néo seja satisfatorio. Nesse caso, quando nenhuma das topologias candidatas
alcancar o nivel de precisdo requerido durante a etapa de validacdo, recomenda-se
aumentar ou diminuir o namero de funcbes de pertinéncia usadas pelas varidveis de

entrada. Se a variagdo na quantidade de funcfes de pertinéncia ndo contribuir para a
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obtengdo de um erro satisfatorio, recomenda-se 0 aumento da quantidade de amostras

usadas no treinamento.

Figura 61 — Etapas de aplicacdo da técnica de validacéo cruzada na modelagem dos sistemas ANFIS
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Fonte: Proposto pelo autor.

4.2 IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL DOS MODELOS BASEADOS EM
REDES PMC
4.2.1 Organizagdo das amostras

Conforme descrito na Subsecdo 1.6 do Capitulo 1, para as variaveis de entrada, 0s
valores das amostras foram gerados de forma aleatéria e definidos dentro de um universo
de discurso normalizado entre 0 e 1 (conforme a Equacéo 67). No caso das variaveis de
saida de cada amostra, os valores foram calculados conforme as férmulas sugeridas pelo
modelo SCOR® para cada indicador de nivel 1, mostradas no Apéndice A. Para assegurar
a adequacao da disposi¢do dos dados dentro do espaco amostral de cada variavel, alguns
gréficos de dispersao foram elaborados para melhor visualizar a distribui¢do das amostras
a serem usadas em cada um dos modelos computacionais.

Em relagdo a determinacdo da quantidade de amostras a serem usadas no
treinamento de cada modelo computacional, com base em Apichottanakul, Pathmnakul e

Piewthongngam (2012), definiu-se inicialmente que esse valor seria equivalente a quatro
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vezes 0 numero de conexdes sindpticas existentes em cada modelo. Contudo, a partir da
realizacdo de Varios testes empiricos, percebeu-se que tal quantidade de amostras ndo
seria suficiente para ajustar as redes. Neste sentido, a quantidade de amostras de
treinamento foi aumentada gradativamente durante os processos de treinamento, até que
fossem alcangados resultados satisfatérios. A Tabela 1 especifica a quantidade total de
amostras utilizada para cada modelo, destacando também o nUumero de amostras
componentes dos subconjuntos de treinamento, validacdo e teste. O conjunto total de
amostras foi dividido de modo a atribuir 70% dos dados ao subconjunto de treinamento,
15% para o subconjunto de validagdo e 15% para o subconjunto de teste. Enquanto o
subconjunto de teste é usado para avaliar a capacidade de generalizacao da rede ap6s o
fim do treinamento, o subconjunto de validacdo é usado somente para verificar se o0 erro
quadratico médio estd decrescendo de fato ao longo das épocas de treinamento. Na

literatura analisada ndo foi encontrada nenhuma referéncia sobre esse tipo de verificacao.

Tabela 1 — Quantidade de amostras utilizadas nos modelos de predicdo PMC

Modelo Conjunto total Subconjunto de Subconjunto de Subconjunto de

treinamento validagéo teste

PMC 1 1000 700 150 150

PMC 2 500 350 75 75

PMC 3 500 350 75 75

PMC 4 500 350 75 75

PMC 5 500 350 75 75

PMC 6 300 210 45 45

PMC 7 500 350 75 75

Fonte: Proposto pelo autor.
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4.2.2 Defini¢ao das topologias candidatas aos modelos PMC

Conforme mostra o Quadro 24, nesta pesquisa foram construidas e avaliadas 10
alternativas de configuracéo topoldgica para cada modelo PMC, totalizando 70 modelos
de redes neurais artificiais. A configuracéo das topologias de rede foi definida conforme
as caracteristicas do problema de predi¢do de desempenho abordado neste estudo. Como
cada modelo computacional tem o papel de predizer os valores de apenas um indicador
de desempenho, todas as topologias candidatas possuem apenas um neurdnio na camada
de saida. Uma vez que uma topologia constituida de apenas uma camada intermediaria é
capaz de mapear qualquer funcdo continua no espaco das funcdes reais, todos os modelos
foram estruturados com apenas uma camada intermedidria, variando a quantidade de
neurdnios presentes nesta camada e 0s tipos de funcao de ativacao usadas nos neurdnios.
As quantidades de neur6nios testadas na camada intermediaria foram definidas de acordo
com Hecht-Nielsen (1990), baseando-se na quantidade de variaveis de entrada em cada
modelo (xn). J& as funcbes de ativacdo foram definidas de acordo com Silva, Spatti e
Flauzino (2010). As funcgbes logistica e tangente hiperbdlica foram escolhidas por serem
continuas e diferencidveis em todo o dominio de definicdo. A funcéo linear foi usada no
neurbnio da camada de saida porque seu papel na aplicagdo realizada (aproximacao
funcional) é fazer uma combinacdo linear das saidas dos neurdnios da camada

intermediaria.

Quadro 24 — Topologias candidatas definidas para os modelos baseados em redes PMC

) 3 Quantidade Neurdénios na B L Funcéo na
Configuracao Funcéo de ativacdo na
Modelo . de camadas camada ) .. . | camadade
topoldgica | . . ] . camada intermediaria .
intermedidrias| intermediaria saida
Alternativa 1 1 Xn-2=6 Logistica Linear
Alternativa 2 1 Xn-1=7 Logistica Linear
Alternativa 3 1 Xn=8 Logistica Linear
Alternativa 4 1 Xn+1=9 Logistica Linear
Modelo Alternativa 5 1 Xn+2=10 Logistica Linear
PMC 1 Alternativa 6 1 Xn-2=6 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 7 1 Xn-1=7 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 8 1 Xn=8 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 9 1 Xn+t1=9 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 10 1 Xn+2=10 Tangente hiperbolica Linear
Alternativa 1 1 Xn-2=1 Logistica Linear
Modelo _ __ i
Alternativa 2 1 Xn-1=2 Logistica Linear
PMC 2 _ _ i
Alternativa 3 1 Xn=3 Logistica Linear
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i _ | Quantidade Neuronios na B L Funcéo na
Modelo Configuragao de camadas camada Fungao de ativagao na camada de
topoldgica | o ) o camada intermediaria
intermedidrias| intermediaria saida
Alternativa 4 1 Xn+1=4 Logistica Linear
Alternativa 5 1 Xn+2=5 Logistica Linear
Alternativa 6 1 Xn-2=1 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 7 1 Xn-1=2 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 8 1 Xn=3 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 9 1 Xn+1=4 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 10 1 Xn+2=5 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 1 1 Xn-2=1 Logistica Linear
Alternativa 2 1 Xn-1=2 Logistica Linear
Alternativa 3 1 Xn=3 Logistica Linear
Alternativa 4 1 Xnt1l=4 Logistica Linear
Modelo Alternativa 5 1 Xn+2=5 Logistica Linear
PMC 3 Alternativa 6 1 Xn-2=1 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 7 1 Xn-1=2 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 8 1 Xn=3 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 9 1 Xnt1l=4 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 10 1 Xn+2=5 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 1 1 Xn-2=1 Logistica Linear
Alternativa 2 1 Xn-1=2 Logistica Linear
Alternativa 3 1 Xn=3 Logistica Linear
Alternativa 4 1 Xnt1l=4 Logistica Linear
Modelo Alternativa 5 1 Xn+2=5 Logistica Linear
PMC 4 Alternativa 6 1 Xn-2=1 Tangente hiperbolica Linear
Alternativa 7 1 Xn-1=2 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 8 1 Xn=3 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 9 1 Xnt1l=4 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 10 1 Xn+2=5 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 1 1 Xn-2=2 Logistica Linear
Alternativa 2 1 Xn-1=3 Logistica Linear
Alternativa 3 1 Xn=4 Logistica Linear
Alternativa 4 1 Xn+1=5 Logistica Linear
Modelo _ _ i
PMC 5 Alternativa 5 1 Xnt2=6 Logistica Linear
Alternativa 6 1 Xn-2=2 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 7 1 Xn-1=3 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 8 1 Xn=4 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 9 1 Xn+1=5 Tangente hiperbdlica Linear
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i _ | Quantidade Neuronios na B L Funcéo na
Modelo Configuragao de camadas camada Fungao de ativagao na camada de
topoldgica | o ) o camada intermediaria

intermedidrias| intermediaria saida
Alternativa 10 1 Xn+2=6 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 1 1 Xn-2=2 Logistica Linear
Alternativa 2 1 Xn-1=3 Logistica Linear
Alternativa 3 1 Xn=4 Logistica Linear
Alternativa 4 1 Xn+1=5 Logistica Linear
Modelo Alternativa 5 1 Xn+2=6 Logistica Linear
PMC 6 Alternativa 6 1 Xn-2=2 Tangente hiperbolica Linear
Alternativa 7 1 Xn-1=3 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 8 1 Xn=4 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 9 1 Xn+t1=5 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 10 1 Xn+2=6 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 1 1 Xn-2=3 Logistica Linear
Alternativa 2 1 Xn-1=4 Logistica Linear
Alternativa 3 1 Xn=5 Logistica Linear
Alternativa 4 1 Xn+1=6 Logistica Linear
Modelo Alternativa 5 1 Xn+2=7 Logistica Linear
PMC 7 Alternativa 6 1 Xn-2=3 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 7 1 Xn-1=4 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 8 1 Xn=5 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 9 1 Xn+1=6 Tangente hiperbdlica Linear
Alternativa 10 1 Xn+2=7 Tangente hiperbdlica Linear

Fonte: Proposto pelo autor.

4.2.3 Planejamento do processo de treinamento dos modelos PMC

Com o prop6sito de minimizar a influéncia do método de treinamento sobre o
desempenho das técnicas comparadas, optou-se por utilizar o método de treinamento
supervisionado tradicionalmente mais empregado em cada técnica. De acordo com o
estudo de Tkac e Verner (2016), que revisou 412 publicacGes envolvendo a aplicacdo de
RNAs e identificou o uso de oito diferentes métodos de treinamento, o backpropagation
é 0 método mais utilizado em RNAs, sendo adotado por mais da metade dos estudos
analisados. Portanto, para treinar os modelos PMC, foi escolhida a versao original do
(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986;
BILGEHAN, 2011). Quando comparado com outros metodos de treinamento existentes,

algoritmo  backpropagation

tais como o método termo de momentum, uma das vantagens do algoritmo original do
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backpropagation consiste no uso de uma quantidade menor de parametros, o que diminui
a complexidade do processo de modelagem.

A selecdo das amostras para compor cada um dos subconjuntos de treinamento foi
feita usando o método de amostragem aleatdria (random subsampling cross-validation),
descrito na Subse¢do 3.4.3 do Capitulo 3. Desta forma, conforme ilustra a Figura 62,
durante o treinamento dos modelos computacionais, foram gerados trés subconjuntos de
amostras diferentes (formados aleatoriamente, a partir do mesmo conjunto de dados) para
o treinamento de cada grupo de topologias candidatas. Cada subconjunto de treinamento
gerado foi utilizado em um ensaio, totalizando assim trés ensaios por topologia candidata.
Em cada ensaio, além de variar as amostras usadas no treinamento, teste e validacdo, sdo
modificados aleatoriamente os valores iniciais para 0s pesos das conexdes sinapticas e
para o limiar de ativacdo. A principal vantagem da realizacdo desses mdltiplos ensaios
para o treinamento de cada topologia candidata € minimizar o efeito da distribuicdo das
amostras e dos valores iniciais dos pesos sobre a capacidade de generalizacdo da rede.
Dessa forma, ao realizar trés ensaios para cada topologia, aumenta-se a probabilidade de
a funcdo erro estacionar em um ponto de minimo local mais proximo do ponto de minimo

global.

Figura 62 — Representagdo do particionamento do conjunto de amostras utilizado neste estudo

OO0O00000000
0.0..0.0.. Ensaio 1
L d il J@C] NIEEE

L O] Jelelel I I I JEESTE
O Conjunto total de amostras O Subconjunto de teste

. Subconjunto de treinamento O Subconjunto de validagao

Fonte: Proposto pelo autor.

Em relacdo aos critérios de parada adotados para o backpropagation, a toleréncia
requerida (¢) durante o treinamento foi parametrizada com valor zero, uma vez que se
deseja obter modelos com que realizem a predicédo dos indicadores com a maior exatiddo
possivel. Como tal nivel de precisdo ¢ idealizado e dificil de ser alcangado na pratica,

também foi usado como critério de parada o nUmero maximo de épocas de treinamento,
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definido como 20.000. Quanto a definicdo do valor de precisdo requerido para 0 Eqm na
etapa de teste dos modelos computacionais, com base no estudo de Fan et al. (2013), que
apresenta a unica aplicacdo encontrada de redes PMC na avaliacdo de desempenho de
cadeias de suprimento, determinou-se que somente serdo aceitaveis valores de Egm
menores que 1 x 103, uma vez que no estudo de Fan et al. (2013) foram obtidos valores
de até 5 x 107 para o erro quadratico médio.

Em relacdo a taxa de aprendizagem (»), esta foi escolhida por meio de alguns testes
usando duas das configurac@es alternativas dos modelos PMC 2 e 3. Foram testados 0s
valores 0,01, 0,03, 0,05, 0,10 e 0,50. Como a melhor capacidade de generalizagéo foi
alcangada usando o valor 0,03, este foi adotado como o valor inicial padréo para a taxa
de aprendizagem de todas os modelos. Contudo, no caso dos modelos PMC 1, 5 e 7, ap6s
a realizacdo dos treinamentos utilizando n = 0,03, nenhuma das topologias candidatas
alcancou a precisdo requerida durante a avaliacdo da capacidade de generalizacdo da rede.
Nessas situacOes, seguindo o esquema de aplicacdo da técnica de validagdo cruzada
apresentado na Figura 60, alterou-se o valor taxa de aprendizagem e reiniciou-se 0
processo de treinamento de todas as topologias candidatas. Esse processo iterativo foi
repetido até que fosse alcangado por cada modelo um valor satisfatorio para 0 Eqm na
etapa de teste. Dessa forma, foram definidas taxas de aprendizagem especificas para cada

modelo, de modo a contribuir para a melhoria de sua capacidade de generalizag&o.

4.2.4 Resultados do treinamento e da valida¢do dos modelos PMC

A implementacdo computacional dos 70 modelos de redes neurais PMC
apresentados neste estudo foi feita usando um maodulo toolbox do software MATLAB,
chamado nntool. A Tabela 2 apresenta os resultados alcancados apos a realizacdo de
diversos ensaios envolvendo o treinamento e a validacdo das topologias candidatas ao
modelo de rede PMC 1, que tem o papel de predizer os valores do indicador total cost to
serve. Foram calculados os erros quadraticos medios (Mean Square Error, MSE)
alcancados durante o treinamento (Eqm treinamento) e durante o teste da capacidade de
generalizacdo (Eqm teste) para todos os ensaios realizados, conforme a formula
apresentada no Apéndice B. Além disso, calculou-se o valor médio do Eqm obtido na etapa
de treinamento e de teste ao longo dos trés ensaios realizados com cada topologia
candidata. Conforme foi discutido anteriormente, a melhor topologia candidata para cada
modelo é aquela com menor valor médio do Eqm na etapa de teste. Inicialmente, as

topologias candidatas ao modelo PMC 1 foram treinadas usando n = 0,03. No entanto,
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como o menor valor médio alcangado para 0 Eqm de teste foi 6,08 x 1073, testou-se 0 uso
dos valores n = 0,01 e n = 0,05, obtendo-se assim resultados satisfatorios quando n =
0,05. Portanto, os resultados apresentados na Tabela 2 foram calculados considerando n
=0,05.

Tabela 2 — Resultados obtidos pelas topologias candidatas ao modelo PMC 1

Topologias Egmtreinamento Eqgmteste
Ensaio 1 5,372 x 108 6,021 x 102
Ensaio 2 1,067 x 102 1,830 x 102
Alternativa 1
Ensaio 3 8,555 x 108 1,111 x 102
Média 8,199 x 108 2,987 x 102
Ensaio 1 1,130 x 102 2,347 x 1072
Ensaio 2 1,000 x 102 4,801 x 102
Alternativa 2
Ensaio 3 4,750 x 108 4,875 x 102
Média 8,683 x 1073 2,545 x 102
Ensaio 1 8,676 x 1078 1,062 x 1072
Ensaio 2 1,603 x 103 1,126 x 107
Alternativa 3
Ensaio 3 1,036 x 102 1,739 x 1072
Média 6,880 x 103 3,915 x 103
Ensaio 1 1,020 x 102 1,435 x 102
Ensaio 2 1,456 x 102 1,539 x 102
Alternativa 4
Ensaio 3 1,095 x 102 1,011 x 102
Média 1,190 x 102 1,328 x 102
Ensaio 1 9,771 x 108 1,780 x 1072
Ensaio 2 9,122 x 108 1,758 x 1072
Alternativa 5
Ensaio 3 1,139 x 102 2,599 x 1072
Média 1,009 x 102 2,046 x 102
Ensaio 1 3,234 x 103 5,073 x 10
Ensaio 2 4,059 x 103 1,445 x 103
Alternativa 6
Ensaio 3 1,854 x 1073 4,608 x 10°°
Média 3,049 x 103 3,709 x 103
Ensaio 1 2,236 x 103 4,208 x 10
Ensaio 2 2,610 x 103 4,663 x 10
Alternativa 7
Ensaio 3 1,740 x 103 2,543 x 10
Média 2,195 x 103 3,805 x 10
Ensaio 1 1,899 x 103 5,404 x 10
Ensaio 2 6,002 x 103 2,167 x 103
Alternativa 8
Ensaio 3 5,483 x 108 3,037 x 10
Média 4,461 x 103 1,915 x 103
Alternativa 9 Ensaio 1 2,644 x 103 5,656 x 10
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Topologias Egmtreinamento Eqgmteste
Ensaio 2 6,738 x 1073 5,063 x 103
Ensaio 3 1,440 x 107 1,091 x 103
Média 3,607 x 10 2,240 x 108
Ensaio 1 1,947 x 1073 2,406 x 10

Alternativa 10 Ensaio 2 8,197 x 10°® 7,846 x 1073
Ensaio 3 4,734 x 10°® 2,981 x 103
Média 4,959 x 103 3,689 x 102

Fonte: Proposto pelo autor.

De acordo com os dados da Tabela 2, a configuracdo topologica de rede que
apresentou a menor média de erros quadraticos médios na etapa de teste (3,805 x 10™)
foi a alternativa 7. Este valor é considerado satisfatério por ser menor que 0 Eqm maximo
estabelecido para a etapa de teste (1,0 x 10%). Por apresentar o melhor desempenho, a
configuracdo topoldgica representada pela alternativa 7 foi a escolhida. Desta forma, o
modelo PMC 1 tera sete neurdnios na camada intermediaria, que utilizardo fungdes de
ativacdo do tipo tangente hiperbdlica. A Figura 63 mostra o processo de minimizagdo do
erro quadratico médio ao longo de um do treinamentos da rede escolhida, destacando
também o processo de minimizacdo do erro produzido pela apresentacédo do subconjunto

de validacdo a rede.
Figura 63 - Minimizacédo do erro quadratico médio (MSE) do modelo PMC 1

1Best Validation Performance is 0.00046628 at epoch 20000
10 ¢ '

Train 1
Validation | !
Test

Mean Squared Error (mse)

20000 Epochs
Fonte: Proposto pelo autor.

Conforme ilustrado na Figura 59 (p. 166), os modelos PMC 2 e 3 séo usados em
conjunto para predizer os valores do indicador return on working capital. Enquanto o
modelo PMC 2 realiza as operacGes com os indicadores de nivel 2 (inventory, accounts
receivable e accounts payable), o0 modelo PMC 3 utiliza a saida do PMC 2, juntamente

com os valores dos indicadores supply chain revenue e total cost to serve, para predizer
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o valor de return on working capital. A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos para as
topologias candidatas ao modelo de rede PMC 2. Esses valores foram obtidos utilizando
o valor da taxa de aprendizagem inicial padrdo, ou seja, # = 0,03. Como a alternativa 6
apresentou o menor valor médio de Eqm na etapa de teste (2,208 x 10%), esta foi
considerada a configuracdo topolégica mais adequada para 0 modelo PMC 2. Portanto, o
modelo de rede PMC 2 utilizara de apenas um neurdnio na camada intermediaria com
funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica. A Figura 64 ilustra o processo de minimizagéo
do erro quadratico médio da rede escolhida para o0 modelo PMC 2 ao longo de um dos

treinamentos realizados.

Tabela 3 - Resultados obtidos pelas topologias candidatas ao modelo PMC 2

Topologias Eqmtreinamento Eqmteste
Ensaio 1 1,180 x 103 1,077 x 103
Ensaio 2 1,046 x 103 1,675 % 103
Alternativa 1
Ensaio 3 1,013 x 107 7,788 x 104
Média 1,080 x 103 1,177 x 103
Ensaio 1 1,449 x 103 1,713 x 103
Ensaio 2 1,779 x 1073 2,934 x 1073
Alternativa 2
Ensaio 3 4,270 x 108 2,739 x 107
Média 2,499 x 103 2,462 x 103
Ensaio 1 2,374 x 107 5,226 x 1073
Ensaio 2 1,280 x 103 1,070 x 103
Alternativa 3
Ensaio 3 1,653 x 107 3,958 x 108
Média 1,769 x 103 3,418 x 103
Ensaio 1 1,793 x 103 3,175 x 103
Ensaio 2 1,457 x 103 4,827 x 103
Alternativa 4
Ensaio 3 2,575 x 107 3,912 x 108
Média 1,942 x 103 3,971 x 103
Ensaio 1 1,320 x 1073 2,155 x 10
Ensaio 2 1,628 x 1073 6,385 x 10
Alternativa 5
Ensaio 3 1,226 x 103 2,329 x 10
Média 1,391 x 103 3,623 x 10
Ensaio 1 1,049 x 103 1,673 x 10
Ensaio 2 1,215 % 103 2,639 x 10
Alternativa 6
Ensaio 3 7,518 x 10 2,313 x 10
Média 1,005 x 103 2,208 x 10
Ensaio 1 1,401 x 1073 2,193 x 10
Alternativa 7 Ensaio 2 1,745 x 103 1,299 x 103
Ensaio 3 1,078 x 103 4,348 x 10
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Topologias Eqmtreinamento Eqmteste
Média 1,408 x 107 6,510 x 10
Ensaio 1 1,489 x 10°° 6,982 x 10
) Ensaio 2 1,873 x 10°® 1,585 x 10°®
Alternativa 8 )
Ensaio 3 1,695 x 107 8,793 x 10
Média 1,686 x 1073 1,054 x 107
Ensaio 1 1,757 x 107 1,356 x 107
Ensaio 2 9,664 x 10 7,327 x 104
Alternativa 9
Ensaio 3 1,516 x 107 8,438 x 10
Média 1,413 x 10°® 9,775 x 10
Ensaio 1 2,420 x 103 3,624 x 108
] Ensaio 2 1,223 x 10°® 1,774 x 1073
Alternativa 10
Ensaio 3 1,410 x 10 1,202 x 107
Média 1,684 x 1073 2,200 x 10

Fonte: Proposto pelo autor.

Figura 64 - Minimizacédo do erro quadratico médio (MSE) do modelo PMC 2

?est Validation Performance is 0.00016729 at epoch 20000
10 !
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Fonte: Proposto pelo autor.

A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos pela topologias candidatas ao modelo
de rede PMC 3, responsaveis pela predicao dos valores do indicador return on working
capital. A alternativa 8 apresentou o melhor desempenho quanto a capacidade de
generalizagdo, alcangando um valor médio de Eqm na etapa de teste igual a 8,393 x 10,
Os resultados apresentados na Tabela 4 foram obtidos utilizando » = 0,03. Apesar do
valor médio do Eqm de teste estar dentro da faixa aceitavel, na tentativa de melhorar os

resultados obtidos para o0 modelo PMC 3, foram realizados mais alguns treinamentos
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considerando » = 0,01 e » = 0,05. Todavia, obteve-se valores ainda mais altos para 0 Eqm
de teste. Portanto, baseando-se nos resultados obtidos considerando » = 0,03, a
configuracdo topoldgica do modelo PMC 3 devera utilizar trés neurénios na camada
intermediaria, com a funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica. A Figura 65 mostra o

processo de minimizacao do erro quadratico médio durante um dos treinamentos da rede

escolhida.
Tabela 4 - Resultados obtidos pelas topologias candidatas ao modelo PMC 3
Topologias Eqgm treinamento Eqmteste
Ensaio 1 2,370 x 107 6,434 x 107
Ensaio 2 2,463 x 103 6,021 x 10
Alternativa 1
Ensaio 3 2,463 x 107 6,021 x 10
Média 2,432 x 103 6,159 x 107
Ensaio 1 1,662 x 103 4,358 x 10°°
Ensaio 2 1,429 x 103 3,378 x 103
Alternativa 2
Ensaio 3 1,431 x 10°° 3,377 x 10
Média 1,507 x 103 3,704 x 1073
Ensaio 1 3,594 x 108 5,843 x 107
Ensaio 2 1,024 x 1073 3,538 x 107
Alternativa 3
Ensaio 3 1,018 x 1073 3,635 x 107
Média 1,879 x 103 4,305 x 1073
Ensaio 1 2,436 x 103 3,805 x 10
Ensaio 2 1,888 x 107 6,553 x 107
Alternativa 4
Ensaio 3 1,753 x 10°° 6,416 x 107
Média 2,026 x 103 5,591 x 103
Ensaio 1 3,466 x 1073 9,263 x 107
Ensaio 2 3,494 x 108 6,484 x 107
Alternativa 5
Ensaio 3 4,122 x 108 1,222 x 102
Média 3,694 x 103 9,322 x 103
Ensaio 1 3,107 x 108 4,975 x 1072
Ensaio 2 1,047 x 103 5,078 x 1073
Alternativa 6
Ensaio 3 5,243 x 108 2,283 x 107
Média 3,132 x 103 4,112 x 103
Ensaio 1 1,114 x 103 1,164 x 103
Ensaio 2 1,340 x 102 1,492 x 102
Alternativa 7
Ensaio 3 8,370 x 10 1,136 x 103
Média 5,126 x 103 5,74 x 1073
Ensaio 1 6,290 x 10 9,272 x 10
Alternativa 8 Ensaio 2 6,720 x 10 6,597 x 10
Ensaio 3 9,580 x 10 9,309 x 10
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Topologias Eqmtreinamento Eqmteste
Média 7,53 x10* 8,393 x 10
Ensaio 1 9,682 x 10 3,417 x 10
) Ensaio 2 4,696 x 10 3,351 x 10
Alternativa 9 )
Ensaio 3 5,514 x 10 2,975 x 107
Média 6,631 x 10 3,248 x 10
Ensaio 1 1,434 x 1073 3,346 x 107
] Ensaio 2 6,893 x 10 3,793 x 10
Alternativa 10
Ensaio 3 6,963 x 10 2,721 x 10
Média 9,399 x 10 3,287 x 10

Fonte: Proposto pelo autor.

Figura 65 - Minimizacéao do erro quadratico médio (MSE) do modelo PMC 3
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Fonte: Proposto pelo autor.

A Tabela 5 apresenta os resultados alcancados pelas topologias candidatas ao
modelo de rede PMC 4, o qual é incumbido da predi¢do dos valores do indicador cash-
to-cash cycle time. Estes valores foram obtidos considerando a taxa de aprendizagem # =
0,03. Nesse caso, a alternativa 6 alcancou 0 melhor desempenho na etapa de teste, obtendo
o valor médio de Eqmde 1,591 x 10, Portanto, o modelo PMC 4 tera apenas um neurdnio
na camada intermediaria e utilizara a funcéo de ativacao tangente hiperbdlica. O processo
de minimizacgdo do erro quadratico médio durante um dos treinamentos da rede com

melhor desempenho é mostrado na Figura 66.



Tabela 5 - Resultados obtidos pelas topologias candidatas ao modelo PMC 4
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Topologias Egmtreinamento Eqgmteste
Ensaio 1 5,181 x 108 2,457 x 103
) Ensaio 2 3,140 x 108 8,839 x 10
Alternativa 1
Ensaio 3 9,433 x 10 3,612 x 10
Média 3,088 x 103 1,234 x 103
Ensaio 1 9,593 x 108 5,342 x 107
) Ensaio 2 8,657 x 1073 3,598 x 103
Alternativa 2 )
Ensaio 3 4,776 x 1078 6,264 x 107
Média 7,681 x 102 5,068 x 10
Ensaio 1 6,054 x 102 7,430 x 103
Ensaio 2 3,880 x 10°° 3,251 x 10
Alternativa 3
Ensaio 3 2,753 x 10 6,736 x 107
Média 4,229 x 103 5,806 x 10
Ensaio 1 2,138 x 103 1,817 x 107
Ensaio 2 3,836 x 108 7,680 x 107
Alternativa 4
Ensaio 3 2,502 x 103 3,091 x 107
Média 2,825 x 103 4,196 x 1073
Ensaio 1 1,190 x 1073 1,177 x 107
Ensaio 2 2,519 x 103 3,181 x 103
Alternativa 5
Ensaio 3 1,093 x 102 8,270 x 10
Média 1,601 x 103 4,209 x 103
Ensaio 1 9,351 x 10 1,826 x 10
Ensaio 2 1,423 x 1073 1,900 x 10
Alternativa 6
Ensaio 3 6,010 x 10 1,048 x 10
Média 9,864 x 10 1,591 x 10
Ensaio 1 3,077 x 108 1,669 x 1073
Ensaio 2 2,749 x 107 1,945 x 1073
Alternativa 7
Ensaio 3 2,751 x 103 3,228 x 103
Média 2,859 x 10 2,281 x 1073
Ensaio 1 3,448 x 103 2,142 x 103
Ensaio 2 4,681 x 1073 1,030 x 103
Alternativa 8
Ensaio 3 2,615 x 103 2,106 x 108
Média 3,581 x 108 1,759 x 103
Ensaio 1 3,730 x 108 1,572 x 103
Ensaio 2 3,815 x 103 2,724 x 1038
Alternativa 9
Ensaio 3 2,597 x 103 1,048 x 103
Média 3,381 x 108 1,781 x 103
Ensaio 1 1,495 x 103 1,059 x 103
Alternativa 10 ]
Ensaio 2 1,078 x 103 3,192 x 103
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Topologias Eqmtreinamento Eqmteste
Ensaio 3 1,361 x 103 1,083 x 10°3
Média 1,311 x 103 1,778 x 103

Fonte: Proposto pelo autor.

Figura 66 - Minimizacéao do erro quadratico médio (MSE) do modelo PMC 4

Beust Validation Performance is 0.00018262 at epoch 20000
10 ¢ :
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Mean Squared Error (mse)

20000 Epochs

Fonte: Proposto pelo autor.

Os resultados obtidos pelas topologias candidatas ao modelo de rede PMC 5,
responsavel pela predi¢do dos valores do indicador order fulfillment cycle time, séo
mostrados na Tabela 6. Esses resultados foram calculados considerando = 0,05. A
alternativa 10 se mostrou a melhor configuracdo topoldgica dentre as avaliadas, ja que
alcangou o melhor desempenho na etapa de teste, com o valor médio de Eqm de 5,116 x
10*. Diante disso, 0 modelo PMC 5 possuira seis neurénios na camada intermediaria e
utilizard a funcéo de ativacdo tangente hiperbdlica. A Figura 67 ilustra o processo de
minimizacdo do erro quadratico médio durante um dos treinamentos do modelo

representado pela alternativa 10.

Tabela 6 - Resultados obtidos pelas topologias candidatas ao modelo PMC 5

Topologias Eqgmtreinamento Eqm teste
Ensaio 1 9,512 x 10 2,621 x 107
Ensaio 2 1,122 x 1073 1,768 x 107
Alternativa 1
Ensaio 3 9,513 x 10 2,623 x 10
Média 1,008 x 10 2,3373 x 10°°
Ensaio 1 2,158 x 103 2,319 x 10
Ensaio 2 1,929 x 103 2,077 x 107
Alternativa 2 )
Ensaio 3 2,157 x 103 2,318 x 10
Média 2,081 x 10 2,238 x 10
Alternativa 3 Ensaio 1 1,884 x 103 5,717 x 1072
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Topologias Eqmtreinamento Eqmteste
Ensaio 2 1,860 x 102 5,568 x 102
Ensaio 3 1,883 x 10 5,716 x 1072
Média 1,8757 x 1073 5,667 x 107
Ensaio 1 2,042 x 107 3,767 x 107
) Ensaio 2 1,021 x 108 2,777 x 1078
Alternativa 4 )
Ensaio 3 2,115 x 10 2,327 x 107
Média 1,726 x 102 2,957 x 10
Ensaio 1 4,096 x 108 6,223 x 102
Ensaio 2 3,565 x 103 1,664 x 102
Alternativa 5
Ensaio 3 4,096 x 10°° 6,222 x 107
Média 4,187 x 103 4,703 x 1072
Ensaio 1 3,489 x 10 1,664 x 107
Ensaio 2 3,114 x 10 2,051 x 107
Alternativa 6
Ensaio 3 2,009 x 10 2,242 x 107
Média 2,871 x 10 1,986 x 107
Ensaio 1 1,344 x 103 7,001 x 10
Ensaio 2 4,910 x 10 9,559 x 10
Alternativa 7
Ensaio 3 1,546 x 103 8,083 x 10
Média 1,127 x 10 8,214 x 10
Ensaio 1 3,460 x 10 1,576 x 103
Ensaio 2 2,071 x 10 4,765 x 1072
Alternativa 8
Ensaio 3 5,456 x 10 2,867 x 107
Média 9,875 x 10 3,069 x 107
Ensaio 1 1,157 x 107 1,139 x 107
Ensaio 2 4,503 x 10 2,145 x 103
Alternativa 9
Ensaio 3 4,554 x 10 1,793 x 10°®
Média 6,876 x 10 1,692 x 103
Ensaio 1 6,954 x 10 4,476 x 10
Ensaio 2 8,1013 x 10 5,073 x 10
Alternativa 10 )
Ensaio 3 9,755 x 10 5,798 x 10
Média 8,2701 x 10* 5,116 x 10

Fonte: Proposto pelo autor.
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Figura 67 — Minimizacéo do erro quadratico médio (MSE) do modelo PMC 5
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Fonte: Proposto pelo autor.

A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos pelas topologias candidatas ao modelo
PMC 6, o qual é responsavel pela predicdo dos valores do indicador perfect order
fulfillment. Os valores apresentados foram obtidos usando o valor da taxa de
aprendizagem igual a 0,03. A alternativa 7 obteve o menor valor médio de Egm,
equivalente a 1,432 x 108, Portanto, o0 modelo PMC 6 sera composto de trés neurdnios
na camada intermediaria e utilizara a funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica. A Figura
68 ilustra o processo de minimizacdo do erro quadratico médio durante um dos

treinamentos do modelo representado pela alternativa 7.

Tabela 7 - Resultados obtidos pelas topologias candidatas ao modelo PMC 6

Topologias Egmtreinamento Eqmteste
Ensaio 1 1,922 x 103 3,018 x 10
Ensaio 2 2,683 x 103 2,739 x 10
Alternativa 1
Ensaio 3 1,013 x 10°® 1,953 x 10
Média 1,873 x 10°® 2,57 x 10*
Ensaio 1 1,240 x 103 6,105 x 10
Ensaio 2 6,205 x 10 2,799 x 107
Alternativa 2
Ensaio 3 1,039 x 10 8,573 x 10
Média 7,8035 x 10 4,8936 x 10
Ensaio 1 1,574 x 10 3,344 x 10
) Ensaio 2 9,593 x 10 4,248 x 10
Alternativa 3
Ensaio 3 1,860 x 107 1,122 x 107
Média 1,4644 x 103 6,2707 x 10
] Ensaio 1 4,301 x 10 4,557 x 10°®
Alternativa 4
Ensaio 2 3,871 x 10 1,218 x 10*
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Topologias Egmtreinamento Eqmteste
Ensaio 3 4,634 x 10 5,191 x 10
Média 4,2687 x 10 2,2882 x 10
Ensaio 1 1,193 x 10 5,349 x 10
] Ensaio 2 7,427 x 104 2,343 x 10
Alternativa 5 )
Ensaio 3 1,245 x 10 1,421 x 10®
Média 4,8673 x 10 2,5687 x 10
Ensaio 1 2,277 x 104 1,040 x 10
Ensaio 2 9,997 x 106 9,901 x 108
Alternativa 6
Ensaio 3 1,977 x 10* 6,231 x 106
Média 1,4513 x 10 5,5767 x 10®
Ensaio 1 9,990 x 106 5,697 x 1010
Ensaio 2 9,998 x 106 1,743 x 10°°
Alternativa 7
Ensaio 3 4,2709 x 10° 4,0661 x 108
Média 2,089 x 10° 1,432 x 108
Ensaio 1 4,060 x 10 4,751 x 10°
Ensaio 2 4,496 x 10 9,675 x 10
Alternativa 8
Ensaio 3 2,291 x 10 1,794 x 10
Média 3,6157 x 10°° 5,4067 x 10°®
Ensaio 1 2,945 x 10 2,818 x 10
Ensaio 2 2,198 x 10 1,908 x 10
Alternativa 9
Ensaio 3 1,341 x 10* 2,369 x 106
Média 2,1613 x 103 1,6543 x 10"
Ensaio 1 1,029 x 10* 1,084 x 10
Ensaio 2 7,756 x 10 1,654 x 10
Alternativa 10
Ensaio 3 3,284 x 10" 1,228 x 107
Média 7,11 x 10°® 9,536 x 1077

Fonte: Proposto pelo autor.
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Figura 68 — Minimizacéo do erro quadratico médio (MSE) do modelo PMC 6
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Fonte: Proposto pelo autor.

Na Tabela 8 sdo mostrados os resultados alcancados pelas topologias candidatas
ao modelo PMC 7, cujo propdsito é predizer os valores do indicador overall value at risk.
Todas as topologias candidatas ao modelo PMC 7 foram inicialmente treinadas utilizando
um valor de taxa de aprendizagem igual a 0,03. Como nenhuma delas produziu um valor
de Eqm satisfatdrio na etapa de teste, os testes foram refeitos considerando n=0,01 e n =
0,05. Desta forma, os valores mostrados na Tabela 8 foram obtidos usando n = 0,05. A
alternativa 6 alcancou o menor valor médio de Eqm de teste, igual a 6,9297 x 107,
apresentando assim o melhor desempenho dentre as alternativas avaliadas. Assim, 0
modelo PMC 7 sera composto de trés neurdnios na camada intermediaria e utilizara a
funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica. A Figura 69 ilustra o processo de minimizacéao
do erro quadratico médio durante um dos treinamentos do modelo representado pela

alternativa 6.

Tabela 8 - Resultados obtidos pelas topologias candidatas ao modelo PMC 7

Topologias Eqmtreinamento Eqmteste
Ensaio 1 1,380 x 1073 8,28 x 10
Ensaio 2 1,384 x 1073 1,43 x 103
Alternativa 1 )
Ensaio 3 1,467 x 1073 8,04 x 10
Média 1,4103 x 1073 1,0207 x 1073
Ensaio 1 1,29 x 1073 1,15 x 103
Alternativa 2 Ensaio 2 2,088 x 10 2,02 x 10

Ensaio 3 1,889 x 103 1,44 x 103




191

Topologias Eqmtreinamento Eqmteste
Média 1,7556 x 1073 1,5367 x 107
Ensaio 1 2,52 x 10°° 2,19 x 10°°
) Ensaio 2 1,467 x 10 8,51 x 10*
Alternativa 3 )
Ensaio 3 2,548 x 107 1,99 x 103
Média 2,1783 x 103 1,677 x 10°®
Ensaio 1 2,52 x 107° 3,138 x 107
Ensaio 2 4,002 x 108 5,49 x 103
Alternativa 4
Ensaio 3 2,634 x 102 3,79 x 103
Média 3,052 x 108 4,139 x 103
Ensaio 1 1,34 x 108 1,542 x 103
Ensaio 2 2,703 x 103 5,85 x 10
Alternativa 5
Ensaio 3 2,519 x 107 3,76 x 107
Média 2,187 x 103 3,7173 x 10°3
Ensaio 1 2,914 x 10 5,05 x 10
Ensaio 2 5,069 x 10 7,089 x 107
Alternativa 6
Ensaio 3 1,07 x 10 8,65 x 10
Média 3,0177 x 10 6,9297 x 10
Ensaio 1 7,836 x 10 2,74 x 10
Ensaio 2 2,86 x 102 3,11 x 10
Alternativa 7
Ensaio 3 2,009 x 10 1,54 x 10
Média 9,9645 x 1073 2,463 x 10
Ensaio 1 6,20 x 10 1,85 x 10
Ensaio 2 5,31 x10* 2,15 x 10
Alternativa 8
Ensaio 3 4,623 x 10 1,05 x 10
Média 5,3776 x 10 1,6833 x 104
Ensaio 1 1,167 x 103 3,88 x 10
Ensaio 2 7,479 x 10 1,65 x 10
Alternativa 9
Ensaio 3 9,38 x 10 3,33 x10*
Média 9,5097 x 10 2,953 x 10
Ensaio 1 7,11 x 10* 1,77 x 10
Ensaio 2 1,043 x 103 4,98 x 10
Alternativa 10
Ensaio 3 1,311 x 103 7,53 x 10
Média 1,022 x 103 4,76 x 104

Fonte: Proposto pelo autor.
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Figura 69 — Minimizacéo do erro quadratico médio (MSE) do modelo PMC 7
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Fonte: Proposto pelo autor.

4.2.5 Sintese dos resultados da implementacdo computacional dos modelos PMC

A Tabela 9 sintetiza os resultados obtidos a partir do treinamento e do teste das
topologias de redes neurais candidatas aos modelos de predicéo do tipo PMC. Por meio
da andlise dos valores médios calculados para o Eqm na etapa de teste, verifica-se que
todos eles sd0 menores que o valor limite definido (1,0 x 10®). Assim, diante dessa
capacidade de predicdo de desempenho satisfatoria, conclui-se que as redes neurais
artificiais sdo adequadas para modelar quantitativamente os relacionamentos de causa e

efeito entre os indicadores do SCOR®.

Tabela 9 — Sintese dos resultados da implementagdo computacional dos modelos PMC

Modelo Melhor Taxa de Neuréniosna  Tipo de fungéo de Eqnteste
de configuracdo aprendizagem camada ativacdo na camada (MSE)

Predicdo  topoldgica utilizada intermediaria intermediaria

PMC1  Alternativa7 0,05 7 Tangente hiperbodlica 3,805 x 10
PMC2  Alternativa 6 0,03 1 Tangente hiperbodlica 2,208 x 10
PMC3  Alternativa 8 0,03 3 Tangente hiperbodlica 8,393 x 10
PMC4  Alternativa 6 0,03 1 Tangente hiperbdlica 1,591 x 10
PMC5  Alternativa 10 0,05 6 Tangente hiperbodlica 5,116 x 10
PMC6  Alternativa 7 0,03 3 Tangente hiperbodlica 1,432 x 108
PMC7  Alternativa 6 0,05 3 Tangente hiperbolica  6,9297 x 10

Fonte: Proposto pelo autor.

Embora a quantidade de neurdnios usados nas camadas intermediarias de cada

modelo seja diferente, na maioria dos modelos mostrou-se mais adequado utilizar uma
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quantidade de neur6nios menor que o nimero de variaveis de entrada. Outra constatacao
é que a funcdo tangente hiperbodlica produziu melhores resultados que a fungéo logistica
em todos os modelos PMC implementados.

Dentre as configuracdes topoldgicas selecionadas, aquela correspondente ao PMC
3 apresentou a menor capacidade de predicdo. Mesmo utilizando dois modelos de rede
(PMC 2 e 3) para calcular o valor do indicador return on working capital, ndo foi possivel
obter um alto indice de precisao na predicdo deste indicador. 1sso pode ser atribuido ao
fato de que, dentre os modelos implementados para predizer os valores dos indicadores
de nivel 1 do SCOR®, somente 0 modelo PMC 3 esta incumbido de modelar um
relacionamento ndo linear entre as varidveis de entrada e saida, o que é mais complexo e
dificil de quantificar precisamente.

Sobre a aplicacdo da técnica de validacagdo cruzada, com o objetivo de alcancar
um Egm satisfatorio na etapa de teste, foi necessario aumentar consideravelmente o
namero de amostras usadas no treinamento em relacdo a quantidade inicial definida para
cada modelo (aproximandamente quatro vezes o numero de pesos sinapticos da rede).
Ap0ds reiniciar diversas vezes 0s processos de treinamento usando uma quantidade de
amostras cada vez maior, verificou-se que os melhores resultados eram obtidos usando
uma quantidade de amostras aproximadamente dez vezes maior que a quantidade
inicialmente definida com base na literatura. Desta forma, ressalta-se que os valores
mostrados na Tabela 1 da secdo 4.2.1 (p. 172) ndo foram definidos arbitrariamente, posto
que foram resultantes de um longo e iterativo processo de modelagem e simulagéo
computacional.

Além do dimensionamento do numero de amostras usadas no processo de
treinamento, outro fator que contribuiu para a repeti¢do do treinamento de varios modelos
foi a necessidade de ajustar o valor da taxa de aprendizagem. Conforme o esquema
mostrado na Figura 59 (p. 165), como os modelos PMC 1, 5 e 7 ndo alcangcaram uma
capacidade de predicdo satisfatoria quando utilizando o valor padrao inicial definido para
a taxa de aprendizagem (» = 0,03), foi necessario redefinir o valor desse pardmetro e
reiniciar o treinamento. Desta forma, nesses trés modelos, o uso de # = 0,05 produziu
resultados mais satisfatorios, aumentando significativamente a capacidade de predicéo.

Na tentativa de melhorar a precisdo das estimativas na etapa de teste, além de
redimensionar a quantidade de amostras e variar o valor da taxa de aprendizagem, nas
topologias referentes ao modelo PMC 3 foi testado o uso das fungdes de ativacéo logistica

e tangente hiperbdlica na camada de saida. Contudo, como a adogéo de ambas as fungdes
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produziu resultados piores do que aqueles anteriormente gerados utilizando a funcédo de
ativagdo linear, manteve-se o uso da fungéo de ativacao linear nos neuronios da camada
de saida de todos os modelos PMC.

Portanto, embora na Subsecao 4.2.3 tenham sido apresentados os resultados de
apenas 210 processos de treinamento e de teste, foram realizados mais de 400
treinamentos de modelos de rede neural para que fosse possivel ajustar a taxa de
treinamento, definir uma quantidade adequada de amostras e alcancar uma capacidade de

predicdo satisfatdria na etapa de teste.

4.3 IMPLEI\/IENTAC}AO COMPUTACIONAL DOS MODELOS BASEADOS EM
ANFIS
4.3.1 Organizacdo das amostras

Os subconjuntos de amostras utilizados no treinamento dos modelos ANFIS séo
iguais em tamanho e contelldo aos subconjuntos usados no treinamento dos modelos
PMC, cujo o processo de organizacdo das amostras esta descrito na Subsecéo 4.2.1 deste
capitulo. Além de poupar tempo na modelagem e no treinamento, a ado¢do de
subconjuntos de amostras idénticos aqueles usados no treinamento dos modelos PMC tem
0 objetivo de minizar a influéncia das caracteristicas das amostras sobre a avaliacdo da
capacidade de predicdo de cada técnica. Desta forma, no processo de aprendizagem
supervisionada dos modelos ANFIS, manteve-se a definicdo dos valores das amostras no
universo de discurso [0, 1] e 0 uso de 70% dos dados para o subconjunto de treinamento,
15% para o subconjunto de validacdo e 15% para o subconjunto de teste.

4.3.2 Definicéo das topologias candidatas aos modelos ANFIS

O Quadro 25 descreve as configuracdes topoldgicas definidas para 0os 56 modelos
ANFIS implementados neste estudo. Como pode ser visto, para cada modelo ANFIS,
foram testadas 8 alternativas de configuracéo topoldgica, constituidas a partir da variacéo
do tipo de funcdo de pertinéncia das varidveis de entrada, do operador responsavel por
efetuar as operagdes do tipo “AND” na parte antecedente das regras de decisdo, e também

do tipo de consequente usado nestas regras.
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Quadro 25 — Alternativas avaliadas para definicdo da configuracdo topologica dos sistemas ANFIS

Modelo . Tipo de ]
de Topologias funcdo de Operador para 0s Tipo de consequente das
candidatas conectivos logicos regras de inferéncia
predicéo pertinéncia
Alternativa 1 Triangular Minimo Funcéo linear
Alternativa 2 Triangular Minimo Valor crisp constante
Alternativa 3 Triangular Produto Funcéo linear
Modelo Alternativa 4 Triangular Produto Valor crisp constante
ANFIS1 | Alternativa Gaussiana Minimo Funcéo linear
Alternativa 6 Gaussiana Minimo Valor crisp constante
Alternativa 7 Gaussiana Produto Funcéo linear
Alternativa 8 Gaussiana Produto Valor crisp constante
Alternativa 1 Triangular Minimo Funcéo linear
Alternativa 2 Triangular Minimo Valor crisp constante
Alternativa 3 Triangular Produto Funcéo linear
Modelo Alternativa 4 Triangular Produto Valor crisp constante
ANFIS 2 | Alternativa 5 Gaussiana Minimo Funcéo linear
Alternativa 6 Gaussiana Minimo Valor crisp constante
Alternativa 7 Gaussiana Produto Funco linear
Alternativa 8 Gaussiana Produto Valor crisp constante
Alternativa 1 Triangular Minimo Funcéo linear
Alternativa 2 Triangular Minimo Valor crisp constante
Alternativa 3 Triangular Produto Funcéo linear
Modelo Alternativa 4 Triangular Produto Valor crisp constante
ANFIS 3 | Alternativa 5 Gaussiana Minimo Funcéo linear
Alternativa 6 Gaussiana Minimo Valor crisp constante
Alternativa 7 Gaussiana Produto Funcéo linear
Alternativa 8 Gaussiana Produto Valor crisp constante
Alternativa 1 Triangular Minimo Funcéo linear
Alternativa 2 Triangular Minimo Valor crisp constante
Alternativa 3 Triangular Produto Funcéo linear
Modelo Alternativa 4 Triangular Produto Valor crisp constante
ANFIS 4 | Alternativa 5 Gaussiana Minimo Funcéo linear
Alternativa 6 Gaussiana Minimo Valor crisp constante
Alternativa 7 Gaussiana Produto Funcdo linear
Alternativa 8 Gaussiana Produto Valor crisp constante
Alternativa 1 Triangular Minimo Funcéo linear
Modelo _ _ __ i
ANFIS 5 Alternativa 2 Triangular Minimo Valor crisp constante
Alternativa 3 Triangular Produto Funcéo linear
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Modelo Tipo de
Topologias Operador para 0s Tipo de consequente das
de ] fungéo de . . ] .
oredico candidatas pertinéncia conectivos logicos regras de inferéncia
Alternativa 4 Triangular Produto Valor crisp constante
Alternativa 5 Gaussiana Minimo Funcéo linear
Alternativa 6 Gaussiana Minimo Valor crisp constante
Alternativa 7 Gaussiana Produto Funcéo linear
Alternativa 8 Gaussiana Produto Valor crisp constante
Alternativa 1 Triangular Minimo Funcéo linear
Alternativa 2 Triangular Minimo Valor crisp constante
Alternativa 3 Triangular Produto Funcéo linear
Modelo Alternativa 4 Triangular Produto Valor crisp constante
ANFIS6 | Alternativa 5 Gaussiana Minimo Funcéo linear
Alternativa 6 Gaussiana Minimo Valor crisp constante
Alternativa 7 Gaussiana Produto Funco linear
Alternativa 8 Gaussiana Produto Valor crisp constante
Alternativa 1 Triangular Minimo Funcéo linear
Alternativa 2 Triangular Minimo Valor crisp constante
Alternativa 3 Triangular Produto Funcéo linear
Modelo Alternativa 4 Triangular Produto Valor crisp constante
ANFIS 7 | Alternativa 5 Gaussiana Minimo Funcéo linear
Alternativa 6 Gaussiana Minimo Valor crisp constante
Alternativa 7 Gaussiana Produto Fungdo linear
Alternativa 8 Gaussiana Produto Valor crisp constante

Fonte: Proposto pelo autor.

Assim como no desenvolvimento dos modelos PMC, as escolhas feitas na
modelagem se basearam nas caracteristicas do problema de predicdo de desempenho
baseada nos indicadores do SCOR®. Neste sentido, todas as topologias candidatas aos
modelos ANFIS possuem apenas uma variavel de saida. No particionamento das variaveis
de entrada, foram avaliadas func¢des triangulares e gaussianas por estas serem mais
sensiveis a variagdes nos valores dos indicadores de desempenho. Com base em Altrock
(1995), a quantidade de fungdes de pertinéncia usadas nas variaveis de entrada foi
definida inicialmente como trés. Todavia, conforme previsto no processo de validagdo
cruzada representado na Figura 61 da Subsecdo 4.1, o valor desse pardmetro sofreu
variacgoes ao longo do processo de implementacdo computacional diante da necessidade
de se obter uma melhor capacidade de predicdo e de se evitar um nimero excessivo de

regras de decis&o.
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Para efetuar as operacdes do tipo “AND”, com base em Jang (1993), testou-se 0s
operadores minimo (Equacéo 40, p. 139) e produto algébrico (Equacdo 43). Em relacdo
ao tipo de consequente das regras de inferéncia, testou-se o uso de funcdes lineares e de
valores crisp constantes. Seguindo o modelo ANFIS original proposto por Jang (1993),
utilizou-se o operador média ponderada (Equacdo 58) para agregar os resultados das
regras em todos os modelos ANFIS implementados.

4.3.3 Planejamento do processo de treinamento dos modelos ANFIS

Conforme mencionado na Subsecdo 4.2.3 deste capitulo, para treinar os modelos
ANFIS, adotou-se 0 método tradicionalmente usado neste tipo de sistema, proposto na
publicacédo original dos sistemas ANFIS (JANG, 1993), que € uma combinacao entre o
backpropagation, usado nos modelos PMC, e o método dos minimos quadrados.
Enguanto o backpropagation é usado para ajustar os parametros das funcbes de
pertinéncia das variaveis de entrada (pardmetros de premissa), 0 método dos minimos
quadrados € usado para ajustar os parametros do consequente de cada uma das regras de
inferéncia.

Os subconjuntos de amostras utilizados no treinamento dos modelos ANFIS
foram os mesmos utilizados no treinamento dos modelos PMC. Dessa forma, a sele¢do
das amostras para compor 0s subconjuntos de treinamento também foi feita usando o
método de amostragem aleatoria (random subsampling cross-validation), com trés
ensaios por topologia candidata. Em cada ensaio, hd variacdo apenas das amostras
utilizadas em cada subconjunto. Diferentemente dos modelos PMC, os modelos ANFIS
ndo possuem parametros adaptivos cujos valores iniciais sejam definidos aleatoriamente.

Em relacdo a taxa de aprendizagem, foi adotado o valor = 0,01 em todos os
ensaios realizados. O principal motivo desta escolha foi que, na ferramenta fuzzy toolbox
do MATLAB, utilizada nesta etapa do estudo, o valor da taxa de aprendizagem é definido
por padrdo como 0,01 e ndo e possivel escolher outro valor. Apesar dessa falta de
flexibilidade da ferramenta computacional, o uso de » = 0,01 produziu resultados
satisfatorios e ndo houve a necessidade de adotar um valor diferente.

Sobre os critérios de parada adotados para o algoritmo de treinamento, assim
como no treinamento dos modelos PMC, o valor de ¢ foi parametrizado como 0 (zero).
Quanto ao nimero maximo de épocas, escolheu-se inicialmente 0 mesmo valor usado no
treinamento dos modelos PMC (20.000 épocas). Contudo, apos a realizacdo de diversos

treinamentos, percebeu-se que o processo de convergéncia dos modelos ANFIS requer
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uma quantidade muito menor de épocas, estabilizando na maioria das vezes ao longo de
uma ou duas dezenas de épocas. Diante disso, com a finalidade de poupar tempo durante
0 processo de treinamento dos modelos ANFIS, todavia sem causar prejuizo na precisdo
alcancada por estes, adotou-se o valor 200 como o numero maximo de épocas de
treinamento.

Por ultimo, sobre o critério de aceitacdo da capacidade de predi¢do dos modelos
ANFIS, baseando-se em Jassbi, Seyedhosseini e Pilevari (2010) e em Fan et al., (2013),
foi adotado o0 mesmo valor usado na implementacdo dos modelos PMC. Portanto, o valor

maximo aceitavel para o Eqm na etapa de teste foi definido como 1 x 1073,

4.3.4 Resultados do treinamento e da validacdo dos modelos ANFIS

Conforme descrito no Quadro 25, um conjunto de 56 topologias candidatas aos
modelos ANFIS foi implementado, sendo realizados trés ensaios de treinamento e teste
por topologia. O nimero de fungbes de pertinéncia usado em cada variavel de entrada foi
definido inicialmente como trés. Como o modelo de predicdo ANFIS 1 possui 8 varidveis
de entrada, 6.561 regras de decisio (3%) foram geradas para cada sistema. Contudo, em
todas as tentativas de treinamento realizadas usando tais modelos, o nimero excessivo de
parametros em cada sistema aumentou drasticamente o tempo computacional do processo
de aprendizagem, de modo que 0 processamento de uma época passou a consumir mais
de 10 minutos. Além de consumir muito tempo no treinamento, o uso de trés funcGes de
pertinéncia nas variaveis de entrada implicou em uma sobrecarga de processamento que
gerou alguns travamentos no sistema operacional. Diante do exposto, optou-se por
reconstruir os modelos ANFIS 1 utilizando apenas 2 funcdes de pertinéncia para cada
variavel de entrada, totalizando assim 256 regras (2°).

A Tabela 10 apresenta os resultados obtidos por meio da implementacéo
computacional das topologias candidatas ao modelo ANFIS 1, cujo o papel é a predicéo
dos valores do indicador total cost to serve. Os valores apresentados na Tabela 10 foram
computados utilizando 2 funcBes de pertinéncia nas varidveis de entrada. Novamente,
foram calculados o Eqm de treinamento, o Eqm de teste e os valores médios obtidos ao
longo dos trés ensaios realizados para cada topologia candidata. Dentre as topologias
candidatas ao modelo ANFIS 1, a alternativa 4 foi a que alcangou a menor meédia dos
erros quadraticos médios na etapa de teste, equivalente a 4,4936 x 10, Esse valor é

muito superior ao nivel de precisdo minimo requerido neste estudo. Desta forma, o
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modelo ANFIS 1 deve utilizar fungdes de pertinéncia do tipo triangular nas varidveis de

entrada, operador produto algébrico e consequente do tipo constante.

Tabela 10 - Resultados alcancados pelas topologias candidatas ao modelo ANFIS 1

Topologias Egmtreinamento Eqmteste
Ensaio 1 2,2970 x 1010 4,6066 x 10
Ensaio 2 2,4939 x 1010 1,1757 x 10°°
Alternativa 1
Ensaio 3 3,0702 x 1010 3,6126 x 10°°
Média 2,6105 x 1010 1,0611 x 106
Ensaio 1 1,5941 x 101 1,8456 x 10!
) Ensaio 2 1,4454 x 101 4,4474 x 101
Alternativa 2
Ensaio 3 1,1557 x 101 8,6676 x 10
Média 1,3923 x 101 4,5675 x 10!
Ensaio 1 1,4087 x 1011 5,7573 x 10
Ensaio 2 4,4410 x 101 1,0138 x 10°®
Alternativa 3
Ensaio 3 4,8186 x 101 1,2412 x 10
Média 3,3481 x 101 2,2704 x 107
Ensaio 1 6,1400 x 1012 7,0997 x 101
) Ensaio 2 7,0358 x 1012 2,5835 x 101!
Alternativa 4 )
Ensaio 3 7,56873 x 1012 4,3580 x 101
Média 6,9080 x 1012 4,4936 x 101
Ensaio 1 4,5947 x 10°° 7,5592 x 10
Ensaio 2 7,2959 x 1010 1,8695 x 10
Alternativa 5
Ensaio 3 1,4759 x 10 1,0541 x 10
Média 1,9717 x 10° 2,6455 x 108
Ensaio 1 7,9603 x 10 1,7636
) Ensaio 2 1,1561 x 10 3,9835 x 10
Alternativa 6
Ensaio 3 1,5084 x 10?1 5,7625 x 10!
Média 6,3605 x 1072 8,2100 x 101!
Ensaio 1 9,4992 x 1011 1,5510 x 102
Ensaio 2 7,9631 x 1010 1,9227 x 103
Alternativa 7
Ensaio 3 7,5295 x 1010 2,0240 x 10
Média 4,7528 x 1010 1,1400 x 103
Ensaio 1 2,8721 x 107 1,5821 x 103
Ensaio 2 4,0796 x 10° 7,6498 x 10
Alternativa 8
Ensaio 3 4,0311 x 10° 2,4768 x 10
Média 1,9573 x 10°° 4,5882 x 10

Fonte: Proposto pelo autor.

A Figura 70 mostra o processo de minimizacdo do erro ao longo de um do

treinamentos da topologia escolhida para 0 modelo ANFIS 1, destacando também o
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processo de minimizagcdo do erro produzido pela apresentagdo do subconjunto de
validacdo a rede. Nessa figura, bem como nas outras que contemplam o processo de
minimizacdo do erro durante o treinamento dos modelos ANFIS, o valor do erro
apresentado no eixo y se refere a raiz do erro quadratico médio (Root Mean Square Error,
RMSE), e ndo ao erro quadratico médio (MSE) como apresentado nas figuras referentes
aos modelos PMC. Nao foi possivel gerar graficos da minimizacdo do erro quadratico
médio porque a ferramenta computacional utilizada na implementacdo nédo oferece essa
funcionalidade. Em relacdo a avaliacdo da capacidade de generalizacdo do modelo
ANFIS 1, a Figura 71 mostra uma comparagdo entre os valores esperados (testing data)
e os valores estimados (FIS output) pelo modelo computacional utilizando o subconjunto
de teste, composto por 150 amostras. Devido ao alto nivel de precisdo do modelo em
questdo, as amostras comparadas se sobrepdem graficamente e ndo é possivel visualizar

os desvios entre os valores comparados.
Figura 70 — Processo de minimizacdo do erro (RMSE) do modelo ANFIS 1
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Fonte: Proposto pelo autor.

Figura 71 — Comparacdo entre os valores esperados e os valores estimados pelo modelo ANFIS 1
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Fonte: Proposto pelo autor.
A Tabela 11 sinteza os resultados do treinamento e do teste da capacidade de

predicdo das topologias candidatas ao modelo ANFIS 2. Assim como na modelagem das
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redes PMC, os modelos ANFIS 2 e 3 sdo responsaveis por predizer os valores do
indicador return on working capital. Enquanto o modelo ANFIS 2 realiza operagdes com
os indicadores inventory, accounts receivable e accounts payable, o0 modelo ANFIS 3
utiliza a saida do ANFIS 2, bem como os valores dos indicadores supply chain revenue e
total cost to serve, para predizer o valor do indicador return on working capital. Na
implementacdo dos modelos ANFIS 2, testou-se o uso de 2, 3, 4 e 5 fungdes de pertinéncia
nas variaveis de entrada, sendo que os modelos com 5 funcBes de pertinéncia
apresentaram os melhores resultados. Portanto, os valores mostrados na Tabela 11 foram
calculados usando 5 fungBes de pertinéncia nas variaveis de entrada. Novamente, a
alternativa 4 foi a configuracdo topoldgica que apresentou a menor média dos erros
quadraticos médios na etapa de teste, igual a 5,8447 x 10", o que representa um erro
baixissimo. Desta forma, o modelo ANFIS 2 utilizara funcdes de pertinéncia do tipo
triangular nas variaveis de entrada, operador produto algébrico e consequente do tipo

constante.

Tabela 11 - Resultados alcancgados pelas topologias candidatas ao modelo ANFIS 2

Topologias Eqmtreinamento Eqmteste
Ensaio 1 2,5245 x 101 2,5245 x 101
Ensaio 2 5,1205 x 101 5,1205 x 101
Alternativa 1
Ensaio 3 4,7251 x 101 4,7251 x 101
Média 4,0340 x 101 4,0340 x 101
Ensaio 1 5,8809 x 108 5,8809 x 10
Ensaio 2 5,1788 x 107 5,1788 x 107
Alternativa 2
Ensaio 3 5,9463 x 107 5,9463 x 107
Média 5,6632 x 1078 5,6632 x 108
Ensaio 1 6,3071 x 1012 6,3071 x 1012
Ensaio 2 8,3651 x 1013 8,3651 x 1013
Alternativa 3
Ensaio 3 6,7774 x 1013 6,7774 x 10713
Média 2,0062 x 1012 2,0062 x 1012
Ensaio 1 7,2106 x 101 7,2106 x 10715
) Ensaio 2 4,8284 x 10'1° 4,8284 x 10°1°
Alternativa 4
Ensaio 3 5,6175 x 10715 5,6175 x 101
Média 5,8447 x 10715 5,8447 x 1015
Ensaio 1 4,8281 x 1010 4,8281 x 10710
Ensaio 2 3,2249 x 10710 3,2249 x 10710
Alternativa 5
Ensaio 3 2,6962 x 1010 2,6962 x 1010
Média 3,5283 x 1010 3,5283 x 1010
Alternativa 6 Ensaio 1 2,4887 x 107 2,4887 x 107
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Topologias Egmtreinamento Eqmteste
Ensaio 2 2,4586 x 1073 2,4586 x 103
Ensaio 3 2,4743 x 103 2,4743 x 103
Média 2,4738 x 103 2,4738 x 103
Ensaio 1 2,9467 x 1010 2,9467 x 1010
. Ensaio 2 1,2159 x 1010 1,2159 x 1010
Alternativa 7 )
Ensaio 3 3,3394 x 1010 3,3394 x 1010
Média 2,3991 x 1010 2,3991 x 1010
Ensaio 1 7,4720 x 107 7,4720 x 107
Ensaio 2 5,4873 x 10® 5,4873 x 10
Alternativa 8
Ensaio 3 1,0933 x 10°® 1,0933 x 10°®
Média 4,7138 x 108 4,7138 x 108

Fonte: Proposto pelo autor.

A Figura 72 representa o processo de minimizacdo da raiz do erro quadratico
médio ao longo de um dos treinamentos da topologia escolhida para o0 modelo ANFIS 2.
Ja a Figura 73 mostra os resultados da avaliacdo da capacidade de generalizacdo do
modelo ANFIS 2, comparando os valores esperados (testing data) com os valores

estimados (FIS output) de 75 amostras.
Figura 72 — Processo de minimizag&o do erro (RMSE) do modelo ANFIS 2
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Figura 73 — Comparacdo entre os valores esperados e os valores estimados pelo modelo ANFIS 2
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Fonte: Proposto pelo autor.

A Tabela 12 apresenta os resultados do treinamento e do teste das topologias
candidatas ao modelo ANFIS 3. Os valores apresentados na Tabela 10 foram computados
utilizando 4 funcdes de pertinéncia nas variaveis de entrada, pois esta configuracao
apresentou melhores resultados que o uso de 2, 3 ou 5 funcgdes. Dentre as topologias
candidatas avaliadas, a alternativa 7 foi a que alcancou a menor média dos erros
quadraticos médios na etapa de teste, equivalente a 3,6508 x 107, atingindo assim um
nivel de precisdo satisfatorio. Portanto, no modelo ANFIS 3 serdo usadas funcdes de
pertinéncia do tipo gaussiana nas variaveis de entrada, bem como o operador produto
algébrico e consequente do tipo linear. A Figura 74 ilustra o processo de minimizagdo da
raiz do erro quadratico médio durante um dos treinamentos da topologia selecionada para
o modelo ANFIS 3. A Figura 75 mostra os resultados da comparacdo entre os valores
esperados (testing data) e os valores estimados (FIS output) de 75 amostras. Novamente,
a sobreposicdo das amostras evidencia a alta capacidade de predicdo desse modelo.
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Tabela 12 - Resultados alcangados pelas topologias candidatas ao modelo ANFIS 3

Topologias Eqmtreinamento Eqmteste
Ensaio 1 5,7547 x 10° 2,1874 x 10°
Ensaio 2 1,7665 x 10 1,0126 x 10*
Alternativa 1 Ensaio 3 1,1638 x 10 4,8629 x 10*
Média 1,1141 x 10* 1,2540 x 10
Ensaio 1 1,1418 x 10° 1,4078 x 103
Ensaio 2 6,1415 x 10 5,6482 x 10
Alternativa 2 Ensaio 3 1,7879 x 10° 3,2300 x 10°
Média 1,1302 x 10° 1,5504 x 10°3
Ensaio 1 6,4262 x 10° 5,7003 x 105
Ensaio 2 1,7665 x 10 1,0126 x 10
Alternativa 3 Ensaio 3 1,6132 x 10 1,3444 x 10
Média 9,0421 x 105 9,4790 x 105
Ensaio 1 1,5603 x 103 2,0106 x 10°
Ensaio 2 6,1415 x 10* 5,6482 x 10
Alternativa 4 Ensaio 3 6,8833 x 10 1,2844 x 10°
Média 9,1039 x 10 1,2121 x 10
Ensaio 1 8,9529 x 10 2,7789 x 10
Ensaio 2 1,7474 x 10 1,2410 x 10
Alternativa 5 Ensaio 3 21756 x 10 1,6989 x 104
Média 1,5568 x 10 1,8536 x 10
Ensaio 1 23474 x 10° 2,3310 x 10°
Ensaio 2 4,2267 x 10° 3,4466 x 10°
Alternativa 6 Ensaio 3 3,8988 x 103 6,6476 x 103
Média 3,4380 x 107 3,0489 x 107
Ensaio 1 8,0089 x 10 6,4786 x 107
Ensaio 2 2,1120 x 107 2,6104 x 107
Alternativa 7 Ensaio 3 1,7221 x 107 24684 x 107
Média 1,4888 x 107 3,6508 x 107
Ensaio 1 1,6410 x 10* 1,2814 x 10*
Ensaio 2 1,2221 x 10* 9,1252 x 10
Alternativa 8 Ensaio 3 1,4552 x 10 1,5097 x 10
Média 1,4342 x 10 1,2485 x 10

Fonte: Proposto pelo autor.
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Figura 74 — Processo de minimizacdo do erro (RMSE) do modelo ANFIS 3
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Figura 75 — Comparacdo entre os valores esperados e os valores estimados pelo modelo ANFIS 3
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Fonte: Proposto pelo autor.

A Tabela 13 apresenta os resultados obtidos pelas topologias candidatas ao
modelo ANFIS 4 em relacdo ao processo de treinamento e teste da capacidade de
generalizacdo. Essas topologias estdo incumbidas de predizer o valor do indicador cash-
to-cash cycle time. Para computar os valores apresentados na Tabela 13, em cada variavel
de entrada foram utilizadas 3 fungdes de pertinéncia. A alternativa 4 alcangou a menor
média dos erros quadraticos médios na etapa de teste (1,1935 x 10%), embora a
configuracdo topoldgica representada pela alternativa 3 também tenha atingido um nivel
de precisdo bastante satisfatorio (4,8616 x 10"%%). Portanto, no modelo ANFIS 4 serdo
usadas funcdes de pertinéncia do tipo triangular nas variaveis de entrada, operador do tipo
produto algébrico e consequente do tipo constante nas regras de inferéncia. A Figura 76

mostra o processo de minimizagdo da raiz do erro quadratico médio durante um dos
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treinamentos da alternativa 4. Ja a Figura 77 mostra os resultados da comparagao entre 0s
valores esperados (testing data) e os valores estimados (FIS output) para 75 amostras.

Tabela 13 - Resultados alcancgados pelas topologias candidatas ao modelo ANFIS 4

Topologias Egmtreinamento Eqmteste
Ensaio 1 7,1145 x 102 21425 x 101
Ensaio 2 7,0522 x 1022 25514 x 1011
Alternativa 1 Ensaio 3 6,4760 x 1012 1,7528 x 10712
Meédia 6,8779 x 1012 2,1364 x 1011
Ensaio 1 4,6872 x 10 9,4108 x 10
Ensaio 2 5,3787 x 10 5,9219 x 10
Alternativa 2 Ensaio 3 5,1357 x 10 6,6332 x 10
Meédia 5,0631 x 10 7,2481 x 10
Ensaio 1 2,8518 x 10713 5,6369 x 1012
Ensaio 2 2,9495 x 10713 5,2432 x 1012
Alternativa 3 Ensaio 3 25078 x 1013 3,8053 x 103
Meédia 2,7664 x 1012 4,8616 x 1012
Ensaio 1 1,0435 x 1022 1,1152 x 1012
Ensaio 2 1,0050 x 1013 1,2548 x 1013
Alternativa 4 Ensaio 3 1,0197 x 10743 1,2128 x 1023
Meédia 1,0227 x 1043 1,1935 x 10713
Ensaio 1 9,1518 x 10712 3,6354 x 1011
Ensaio 2 25207 x 10711 8,8443 x 1011
Alternativa 5 Ensaio 3 1,4485 x 1011 2,0780 x 1011
Meédia 1,5607 x 1011 4,4410 x 10711
Ensaio 1 2,1706 x 10 3,0172 x 10
Ensaio 2 2,4044 x 10 2,8036 x 10
Alternativa 6 Ensaio 3 22500 x 10 1,8890 x 10
Meédia 22740 x 10* 25449 x 10
Ensaio 1 1,1468 x 10711 4,3001 x 101
Ensaio 2 1,2194 x 10711 3,6713 x 1011
Alternativa 7 Ensaio 3 1,1870 x 1012 2,6363 x 1011
Meédia 1,1842 x 1071t 3,5011 x 10
Ensaio 1 9,5828 x 107 1,1278 x 106
Ensaio 2 9,3937 x 107 9,4920 x 107
Alternativa 8 Ensaio 3 1,0233 x 10 9,9072 x 10%
Meédia 9,7333 x 107 1,5073 x 10

Fonte: Proposto pelo autor.



Figura 76 — Processo de minimizacdo do erro (RMSE) do modelo ANFIS 4

Training Error

207

35

345

34

Error

3.35

33

325

15 | | | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Epochs

##ebe Subconjunto de treinamento +++ Subconjunto de validagdo

Fonte: Proposto pelo autor.

Figura 77 — Comparagdo entre os valores esperados e os valores estimados pelo modelo ANFIS 4
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Fonte: Proposto pelo autor.

A Tabela 14 sintetiza os resultados obtidos a partir do treinamento e do teste

das

topologias candidatas ao modelo ANFIS 5, responséavel pela predicdo dos valores do

indicador order fulfillment cycle time. Para calcular os valores apresentados nessa tabela,

utilizou-se 2 fungdes de pertinéncia para cada variavel de entrada, uma vez que essa

configuragdo produziu 0 menor erro a0 mesmo tempo em que evitou o uso de uma grande

de regras de inferéncia. Mais uma vez, a alternativa 4 alcancou a menor média dos erros

quadraticos médios na etapa de teste (1,68 x 1071%), embora as configuraces topoldgicas

representadas pelas alternativas 1, 3, 5 e 7 também tenham alcancado uma alta capacidade

de generalizacdo. Diante disso, 0 modelo ANFIS 4 utilizara fungdes de pertinéncia do

tipo triangular nas variaveis de entrada, operador do tipo produto algébrico e consequente

do tipo constante. A Figura 78 mostra o processo de minimizacdo da raiz do erro

quadratico médio durante um dos treinamentos da alternativa 4. Ja a Figura 79 mostra o0s

resultados da comparacdo dos valores esperados (testing data) com os valores estimados

(FIS output) para 75 amostras.
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Tabela 14 - Resultados alcancados pelas topologias candidatas ao modelo ANFIS 5

Topologias

Eqmtreinamento

Eqmteste

Alternativa 1

Alternativa 2

Alternativa 3

Alternativa 4

Alternativa 5

Alternativa 6

Alternativa 7

Alternativa 8

Ensaio 1
Ensaio 2
Ensaio 3
Média

Ensaio 1
Ensaio 2
Ensaio 3
Média

Ensaio 1
Ensaio 2
Ensaio 3
Média

Ensaio 1
Ensaio 2
Ensaio 3
Média

Ensaio 1
Ensaio 2
Ensaio 3
Média

Ensaio 1
Ensaio 2
Ensaio 3
Média

Ensaio 1
Ensaio 2
Ensaio 3
Média

Ensaio 1
Ensaio 2
Ensaio 3
Média

1,1278 x 1010
1,3062 x 1020
1,2381 x 1010
1,2229 x 1010
1,3312 x 10°
1,8006 x 107
1,8812 x 10
1,6617 x 10
1,2221 x 1010
1,4441 x 1010
1,3882 x 1010
1,3498 x 1010
1,4378 x 1010
1,6440 x 1010
1,5720 x 1020
1,5501 x 1010
1,0750 x 1010
1,3074 x 1010
1,2535 x 1010
1,2099 x 1020
4,0739 x 10
4,4054 x 10
4,5531 x 10
4,3418 x 10
1,0580 x 1010
1,2807 x 1020
1,1244 x 1010
1,1525 x 1020
2,0130 x 10
2,0584 x 106
2,0366 x 10
2,0359 x 10

2,8686 x 1010
1,6825 x 1010
1,6812 x 1010
2,0424 x 1010
4,0420 x 103
1,8602 x 1073
1,4560 x 1073
2,3317 x 103
2,7576 x 1010
1,5188 x 1010
1,6731 x 1010
1,9474 x 1010
2,3614 x 1010
1,4083 x 1010
1,3575 x 1010
1,6800 x 1010
2,9162 x 1010
1,7967 x 1010
1,5455 x 1010
2,0461 x 1010
5,8792 x 10*
4,8382 x 10*
3,8557 x 10*
4,8223 x 10*
3,0793 x 1010
1,6796 x 1010
1,5723 x 1010
2,0589 x 1010
3,5661 x 108
2,4420 x 108
1,9904 x 10°®
2,6265 x 10

Fonte: Proposto pelo autor.
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Figura 78 — Processo de minimizacdo do erro (RMSE) do modelo ANFIS 5
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Figura 79 — Comparacdo entre os valores esperados e os valores estimados pelo modelo ANFIS 5
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A Tabela 15 mostra os resultados obtidos pelas topologias candidatas ao modelo
ANFIS 6 durante o treinamento e o teste da capacidade de generalizacdo. Essas topologias
realizam a predi¢do do indicador perfect order fulfillment. Apds testar o uso de 2, 3 e 4
funcdes de pertinéncia nas variaveis de entrada, optou-se por manter o uso de 2 funcdes
por esta configuracdo produzir melhores resultados. Apesar de todas as configuracoes
topoldgicas avaliadas terem alcancado um alto nivel de precisdo nas estimativas, a
alternativa 7 apresentou a menor média dos erros quadraticos médios na etapa de teste
(1,9203 x 10°%%). Portanto, 0 modelo ANFIS 6 sera composto de fungdes de pertinéncia
do tipo gassiana nas variaveis de entrada, operador do tipo produto algébrico e regras de
inferéncia com consequente do tipo funcdo linear. A Figura 80 ilustra o processo de
minimizacdo da raiz do erro quadrdtico médio durante um dos treinamentos da
configuracdo topologica selecionada. A Figura 81 mostra os resultados da comparagao
entre os valores esperados (testing data) e os valores estimados (FIS output) de 45
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amostras. Mais uma vez, os valores representados na figura se sobrepem devido a alta

precisdo das estimativas fornecidas.

Tabela 15 - Resultados alcancados pelas topologias candidatas ao modelo ANFIS 6

Eqm treinamento Eqmteste
Ensaio 1 1,5638 x 1075 1,7002 x 1075
Ensaio 2 1,7224 x 1016 2,3247 x 1016
Alternativa 1 Ensaio 3 1,6582 x 10718 2,0492 x 1019
Meédia 1,6475 x 10716 2,0165 x 10716
Ensaio 1 1,4644 x 101 1,5025 x 1015
Ensaio 2 1,6196 x 10715 2,0625 x 10715
Alternativa 2 Ensaio 3 1,6126 x 1015 1,9195 x 1028
Média 1,5647 x 10715 1,8201 x 10715
Ensaio 1 1,5495 x 10716 1,6973 x 10719
Ensaio 2 1,6814 x 10716 2,2067 x 10719
Alternativa 3 Ensaio 3 1,6233 x 10718 1,9152 x 1019
Meédia 1,6176 x 1016 1,9404 x 1016
Ensaio 1 1,3251 x 101 1,4553 x 10°1°
Ensaio 2 1,4349 x 1015 1,7454 x 1015
Alternativa 4 Ensaio 3 1,4132 x 1075 1,5832 x 10715
Média 1,3906 x 10715 1,5024 x 10715
Ensaio 1 1,6407 x 10716 3,0755 x 10719
Ensaio 2 3,1325 x 1016 3,9422 x 10719
Alternativa 5 Ensaio 3 3,0772 x 10716 3,2775 x 1016
Meédia 2,5653 x 10716 3,4220 x 10716
Ensaio 1 2,6997 x 1015 2,8216 x 101
Ensaio 2 3,3519 x 10°1° 5,2894 x 101
Alternativa 6 Ensaio 3 3,0017 x 105 4,1878 x 1075
Meédia 3,0418 x 1015 4,0348 x 1015
Ensaio 1 1,6083 x 10716 1,7812 x 10719
Ensaio 2 1,7056 x 10716 2,0996 x 10719
Alternativa 7 Ensaio 3 1,6734 x 1016 1,8871 x 1026
Meédia 1,6622 x 10719 1,9203 x 10719
Ensaio 1 1,3562 x 101 1,4930 x 101
Ensaio 2 1,4664 x 101 1,7706 x 10°1°
Alternativa 8 Ensaio 3 14473 x 10755 1,5968 x 10715
Média 1,4229 x 1055 1,6182 x 10°%5

Fonte: Proposto pelo autor.
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Figura 80 — Processo de minimizacdo do erro (RMSE) do modelo ANFIS 6
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Fonte: Proposto pelo autor.

Figura 81 — Comparagao entre os valores esperados e os valores estimados pelo modelo ANFIS 6

Testing dafa - . FIS output : *

09—
08—
07—

06—

Output

05— * * * * * ¥ Ok % *# *£ Ok % ¥ * * *
04—
03—
02—

01—

Index

Fonte: Proposto pelo autor.

Por Gltimo, a Tabela 16 mostra os resultados do treinamento e do teste das
topologias candidatas ao modelo ANFIS 7, responsavel pela predicdo dos valores do
indicador overall value at risk. Nesse caso, 0 uso de 2 fun¢des de pertinéncia nas variaveis
de entrada também produziu melhores resultados. Novamente, a alternativa 4 apresentou
a menor média dos erros quadraticos médios na etapa de teste (9,4665 x 10°19). Diante
desses resultados, o modelo ANFIS 7 sera formado por funcdes de pertinéncia do tipo
triangular nas variaveis de entrada, operador produto algébrico e consequente do tipo
constante. A Figura 82 representa o processo de minimizacgdo da raiz do erro quadratico
médio durante um dos treinamentos da alternativa 4. J& a Figura 83 ilustra os resultados
da comparacéo dos valores esperados com os valores estimados para 45 amostras. Nesse

caso, também ¢ alcancada uma alta precisao das estimativas.
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Tabela 16 - Resultados alcangados pelas topologias candidatas ao modelo ANFIS 7

Egmtreinamento Eqmteste
Ensaio 1 2,6530 x 100 6,7952 x 107
Ensaio 2 2,8880 x 10710 3,1206 x 10
Alternativa 1 Ensaio 3 2,7882 x 1010 3,1363 x 10°
Média 27756 x 1019 4,1946 x 10°
Ensaio 1 1,7975 x 10° 2,4090 x 10
Ensaio 2 1,8225 x 10 24771 x 10%
Alternativa 2 Ensaio 3 15088 x 10° 24694 x 10°
Meédia 1,7065 x 10° 24517 x 10°
Ensaio 1 5,1688 x 1010 1,8907 x 109
Ensaio 2 4,3991 x 1010 1,3282 x 10°°
Alternativa 3 Ensaio 3 4,4669 x 10710 1,4622 x 109
Média 4,6719 x 1010 1,5515 x 10°
Ensaio 1 27344 x 1010 1,0255 x 10°
Ensaio 2 6,1138 x 1010 9,8138 x 10719
Alternativa 4 Ensaio 3 6,2620 x 1010 8,3822 x 1010
Meédia 4,8820 x 1010 9,4665 x 1010
Ensaio 1 2,5306 x 10710 8,7529 x 10
Ensaio 2 2,6722 x 1010 4,6266 x 10°
Alternativa 5 Ensaio 3 25078 x 1019 3,0898 x 10°
Meédia 25697 x 10719 5,2399 x 10
Ensaio 1 8,4774 x 10* 1,2014 x 10°
Ensaio 2 8,5790 x 10 1,1349 x 10°
Alternativa 6 Ensaio 3 7,9885 x 10 1,0089 x 103
Meédia 8,3463 x 10 1,1446 x 10°
Ensaio 1 2,8060 x 10710 2,9519 x 107
Ensaio 2 2,7602 x 1010 6,1181 x 10°
Alternativa 7 Ensaio 3 3,0342 x 100 6,2836 x 10°
Meédia 2,8656 x 10719 1,2049 x 10
Ensaio 1 1,2697 x 10 1,6960 x 10
Ensaio 2 1,5398 x 10 2,0538 x 10
Alternativa 8 Ensaio 3 1,5633 x 106 2,1144 x 10°
Meédia 1,4544 x 10 1,9502 x 10

Fonte: Proposto pelo autor.
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Figura 82 — Processo de minimizacdo do erro (RMSE) do modelo ANFIS 7
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Fonte: Proposto pelo autor.

Figura 83 — Comparagao entre os valores esperados e os valores estimados pelo modelo ANFIS 7
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Fonte: Proposto pelo autor.

4.3.5 Sintese dos resultados da implementacdo computacional dos modelos ANFIS

A Tabela 17 resume os resultados da implementacdo computacional das
topologias candidatas aos modelos de predicdo ANFIS. Novamente, o modelo de
predicdo 3 apresentou a menor capacidade de generalizacdo de resultados dentre os
modelos computacionais implementados. Todavia, como os valores médios calculados
para 0 Eqmna etapa de teste de todos os modelos s&o menores que o valor limite definido
na Subsecdo 4.2.3 (1,0 x 10°%), conclui-se que o uso de sistemas do tipo ANFIS conduz a

uma capacidade de generalizacédo de resultados adequada para a aplicacédo proposta.
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Tabela 17 — Sintese dos resultados da implementacdo computacional dos modelos ANFIS

Modelo de  Melhor configuracdo  Tipo de funcdo nas Tipo de Operador para N° de funcdes nas N° de regras Eonteste (MSE)
predicéo topoldgica variaveis de entrada  consequente conectivos logicos variaveis de entrada de inferéncia

ANFIS 1 Alternativa 4 Triangular Constante Produto algébrico 2 256 4,4936 x 10!
ANFIS 2 Alternativa 4 Triangular Constante Produto algébrico 5 125 5,8447 x 1015
ANFIS 3 Alternativa 7 Gaussiana Funcdo linear Produto algébrico 4 64 3,6508 x 1077
ANFIS 4 Alternativa 4 Triangular Constante Produto algébrico 3 27 1,1935 x 1013
ANFIS 5 Alternativa 4 Triangular Constante Produto algébrico 2 16 1,68 x 1010
ANFIS 6 Alternativa 7 Gaussiana Funcdo linear Produto algébrico 2 16 1,9203 x 1076
ANFIS 7 Alternativa 4 Triangular Constante Produto algébrico 2 32 9,4665 x 1010

Fonte: Proposto pelo autor.
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Na maioria dos modelos ANFIS implementados, a configuracdo topoldgica
representada pela alternativa 4 forneceu estimativas mais precisas. Consequentemente,
dentre os 7 modelos ANFIS selecionados, 5 utilizam fungdes de pertinéncia do tipo
triangular nas variaveis de entrada e consequente do tipo constante nas regras de decisao,
enquanto 2 modelos sdo compostos por funcdes de pertinéncia do tipo gaussiana e
consequente do tipo fungéo linear. Todos os modelos ANFIS utilizam o operador produto
algébrico, uma vez que este forneceu melhores resultados que o operador minimo.

Durante a aplicacdo da técnica de validacacdo cruzada na implementacdo dos
modelos ANFIS, diferentemente da etapa de implementacdo dos modelos PMC, ndo foi
necessario ajustar a quantidade de amostras usadas no treinamento nem o valor da taxa
de aprendizagem, uma vez que a ado¢do dos mesmos subconjuntos de amostras utilizados
na implementacdo dos modelos PMC e do valor de # = 0,01 se mostraram escolhas
viaveis. Considerando o processo ciclico de melhoria da capacidade de predi¢do dos
modelos ANFIS (Figura 61), os treinamentos foram refeitos apenas para escolher o
namero de fungdes de pertinéncia das variaveis de entrada que produzisse 0 menor erro.
Isso contribuiu para que o tempo consumido na etapa de implementacdo dos modelos
ANFIS fosse consideravelmente menor que o tempo dispendido na implementacéo dos
modelos PMC.

Conforme mostra a Tabela 17, a maioria dos modelos ANFIS apresentou
resultados mais precisos quando foram usadas apenas 2 funcdes de pertinéncia fuzzy nas
variaveis de entrada, e ndo 3, como definido inicialmente com base na literatura. Para
exemplificar a magnitude da melhoria na preciséo, no caso do modelo ANFIS 5, o uso de
2 funcdes de pertinéncia ao invés de 3 diminuiu a ordem de grandeza do erro de 10 para
101°. No caso do modelo ANFIS 3, que apresentou o segundo menor erro dentre os
modelos de predicdo ANFIS, o uso de uma quantidade maior de fungdes de pertinéncia
(5) contribuiu para o alcance de uma alta capacidade de generalizacdo de resultados.
Nesse sentido, parece ndo haver uma clara relagao entre a capacidade de predicéo de cada
modelo e o nimero de funcbes de pertinéncia ou de regras de inferéncia. Dessa forma,
verifica-se que, para o desenvolvimento de modelos de predicdo ANFIS, ndo € possivel
fornecer diretrizes quanto a determinacdo de um numero ideal de fungdes de pertinéncia
ou de regras de inferéncia, uma vez que estes parametros dependerdo principalmente das

caracteristicas dos dados e das variaveis da aplicacéo proposta.
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(apitulo 5

AVALIACAO DA ADEQUABILIDADE DOS MODELOS DE PREDICAO

4

5.1 DEFINIGAO DOS PARAMETROS DE AVALIAGCAO

O principal objetivo da avaliacdo da adequabilidade dos modelos de predicdo de
desempenho apresentada neste estudo € analisar como as caracteristicas intrinsecas as redes
neurais PMC e aos sistemas neuro-fuzzy ANFIS podem contribuir e / ou dificultar a predicdo
de desempenho de cadeias de suprimento baseada nos indicadores do modelo SCOR®. Nesse
estudo, a adequabilidade pode ser entendida como a capacidade do modelo de ser adequado
para a aplicacdo proposta, avaliada com base no alinhamento entre as caracteristicas da técnica
usada e as particularidades do dominio de problema em questdo (HANINE et al., 2016).

A avaliacdo apresentada nas subsecBes a seguir foi baseada em um conjunto de
parametros quantitativos e qualitativos. A defini¢do desses parametros foi baseada em alguns
estudos sobre avaliacdo e predicdo de desempenho (BOURNE et al., 2002; NUDURUPATI,;
BITITCI, 2005; UNAHABHOKHA,; PLATTS; TAN, 2007; BRAZ; SCAVARDA; MARTINS,
2011); avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimento (CUTHBERTSON; PIOTROWICZ,
2011), selecdo e avaliacdo de fornecedores (DE BOER WEGEN; TELGEN, 1998), aplicacGes
de redes PMC e ANFIS em outros dominios de problema (GOKTEPE; AGAR; LAV, 2004;
EFENDIGIL; ONUT; KAHARAMAN, 2009; BILGEHAN, 2011; AKKOC, 2012) e estudos
comparativos que avaliam a adequacdo de técnicas de tomada de decisdo a requisitos de
problemas especificos (LIMA JUNIOR; OSIRO; CARPINETTI, 2014; ORTIZ; FELIZZOLA;
ISAZA, 2015; HANINE et al., 2016; GITINAVARD; MOUSAVI; VAHDANI, 2016;
YAVUZ, 2016). Buscou-se também considerar requisitos que, ao serem atendidos, tendem a
facilitar o processo de desenvolvimento, implantacdo e uso destes sistemas de predicdo em
situacOes reais. Dessa forma, foram definidos os seguintes parametros de avaliacdo da
adequabilidade dos modelos PMC e ANFIS a predicdo de desempenho de cadeias de
suprimento:

e Capacidade de predigdo de desempenho: avalia quantitativamente a capacidade dos
modelos de fornecer estimativas precisas e também verifica se existe diferenca
significativa entre estas estimativas e 0s valores esperados para cada amostra. Nos
estudos que apresentam aplicacbes e comparagdes entre redes PMC e ANFIS, a

avaliagdo da capacidade de predicdo € o pardmetro de avaliagcdo mais utilizado, e é feita
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com base em medidas como o erro quadratico médio (Mean Square Error, MSE), raiz
do erro quadratico médio (Root Mean Square Error, RMSE), erro médio percentual
absoluto (Mean Absolute Percentage Error — MAPE), indice de correlagdo (R?), entre
outros (EFENDIGIL; ONUT; KAHARAMAN, 2009; BILGEHAN, 2011). Também ha
estudos que realizam testes de hipdtese (CHEN et al., 2005; JASSBI;
SEYEDHOSSEINI; PILEVARI, 2010) e andlise de superficie de resposta
(PANJEHFOULADGARAN; YUSUFF, 2016). Neste estudo, para quantificar a
diferenca entre as estimativas fornecidas pelos modelos de predicdo de desempenho e
dados esperados para cada amostra, adotou-se as medidas RMSE e MAE, cujas formdlas
de célculo estdo detalhadas no Apéndice B. Para investigar se ha diferenca significativa
entre os dados estimados e os valores esperados por cada técnica, foram realizados testes
de hipotese com amostras pareadas (teste t emparelhado). O indice de correlacdo de
Pearson (R) também foi usado para mensurar o grau da relagdo entre os valores
desejados e os valores estimados por cada técnica;

Complexidade do processo de modelagem: Refere-se a quantidade de decisGes que
precisam ser tomadas na etapa de modelagem, tais como a escolha dos valores dos
parametros internos e de elementos da configuracdo topologica dos sistemas
computacionais. A avaliacdo da complexidade do processo de modelagem também
compreende fatores como a quantidade de dados e o tempo requeridos para o
treinamento  dos modelos computacionais (GOKTEPE; AGAR; LAV, 2004).
Considera-se que a complexidade do processo de modelagem seja um fator critico para
a adocdo de sistemas de predicdo de desempenho, pois ela influencia diretamente no
esforgo, tempo total e custos de desenvolvimento e implantacdo destes sistemas
(BOURNE et al., 2002);

Quantidade de variaveis de entrada: Avalia qualitativamente os efeitos da quantidade
de variaveis de entrada dos sistemas de predicdo sobre o processo de modelagem e o
uso. Esse parametro foi definido com base nos estudos comparativos entre técnicas
multicritério apresentados em Lima Junior, Osiro e Carpinetti (2014), Hanine et al.
(2016) e Yavuz (2016), e se mostra importante por ajudar a determinar a quantidade
méaxima de indicadores de tendéncia que podem ser usados para predizer o valor de um
indicador de resultado;

Adequacdo a mudancas das métricas e alternativas avaliadas: devido a possivel
necessidade de atualizar o sistema de predicdo de desempenho ao longo do tempo
(NUDURUPATI; BITITCI, 2005; BRAZ; SCAVARDA; MARTINS, 2011), é
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desejavel que as técnicas usadas permitam a incluséo ou a exclusdo de indicadores. Caso
0 sistema de predicdo seja usado para fazer um benchmarking entre diferentes cadeias
de suprimento, internas ou externas a empresa foco, também é necessario que as técnicas
permitam a inclusdo e a exclusdo de alternativas sem gerar alteraces na pontuacao final
e na ordenacdo relativa entre elas (ranking). Diante disso, essa avaliagdo foca nos efeitos
produzidos pela incluséo e exclusdo de indicadores de desempenho e de cadeias de
suprimento nos sistemas de predicdo de desempenho. Esse parametro também é
considerado nos estudos comparativos apresentados por Lima Junior, Osiro e Carpinetti
(2014), Ortiz, Felizzola e Isaza (2015), Gitinavard, Mousavi e Vahdani (2016) e Yavuz
(2016);

e Modelagem de incerteza: no contexto de predicdo de desempenho de cadeias de
suprimento, considera-se que um dos fatores que contribuem para a incerteza
deterministica na tomada de decisdo se refere a falta de precisdo dos valores das
variaveis que sdo apresentados aos modelos durante as etapas de treinamento e uso. Essa
falta de preciséo nos valores dos indicadores de desempenho pode ser causada pela
auséncia de dados histéricos reais sobre o desempenho da cadeia avaliada, pela
existéncia de informacg6es conflitantes, pela dificuldade de avaliar alguns aspectos
qualitativos do desempenho ou pela impressdo individual (subjetividade) que os
tomadores de decisdo possuem a respeito dos elementos do problema e que é transmitida
ao modelo de decisdo por meio dos julgamentos fornecidos para a parametrizacdo do
sistema e quantificacdo do desempenho da(s) cadeia(s) avaliada (DE BOER WEGEN;
TELGEN, 1998; CUTHBERTSON; PIOTROWICZ, 2011). Nesse sentido, esse
parametro avalia a capacidade dos modelos PMC e ANFIS de apoiar a tomada de
decisédo sob incerteza deterministica. Sua escolha foi baseada nos estudos comparativos
entre técnicas de tomada de decisdo multicritério apresentados por Lima Junior, Osiro
e Carpinetti (2014) e Hanine et al. (2016);

e Interpretabilidade dos dados: Um dos fatores que pode impedir a adogéo e o uso de
sistemas de predicdo de desempenho é a falta de entendimento por parte de seus usuarios
sobre como os valores das variaveis sdo representados e calculados. A interpretabilidade
dos dados € um parametro que visa analisar como as caracteristicas das tecnicas
avaliadas podem ajudar ou dificultar o entendimento dos valores dos indicadores de
entrada e saida dos sistemas de predi¢do de desempenho (AKKOGC, 2012);

A seguir, as subsecOes 5.2 a 5.7 apresentam os resultados da avaliacdo da
adequabilidade das redes PMC e dos sistemas ANFIS no apoio a predi¢cdo de desempenho de
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cadeias de suprimento. Ao final deste capitulo, a Subsecdo 6.8 sintetiza as vantagens e
limitacOes de uso de ambos os tipos de modelo de predigéo.

5.2 CAPACIDADE DE PREDICAO DE DESEMPENHO

A avaliacdo da capacidade de predicdo de desempenho permite conhecer qual técnica é
mais eficaz para mapear quantitativamente as fungdes referentes as relagdes de causa e efeito
entre os indicadores de desempenho do modelo SCOR®. A avaliacio da capacidade de predicéo
de desempenho dos modelos PMC e ANFIS foi conduzida utilizando a melhor configuracédo
topoldgica encontrada para cada modelo na etapa de validacdo cruzada. Também foram
utilizados os mesmos parametros e subconjuntos de amostras treinamento da etapa de validacao
cruzada, que estdo detalhados ao longo do Capitulo 4. Em relacdo a composicdo dos
subconjuntos de teste, foram geradas aleatoriamente 30 amostras dos valores das variaveis para
cada um dos sete modelos de predi¢do de desempenho. Esses valores foram usados para o
calculo das medidas RMSE e MAE (Apéndice B, p. 289) e para a realizacdo dos testes de
hipotese. Também foi calculado o coeficiente de correlagdo linear de Pearson (R) visando
avaliar a relacéo entre os valores esperados e as estimativas geradas por cada modelo. Quando
R=1, significa que existe uma correlacdo linear perfeita positiva entre as duas variaveis
analisadas, de forma que alguma variacdo nos valores de uma variavel gera sempre uma
alteracdo proporcional nos valores da outra variavel. Quando R=-1, ha uma correlacdo linear
negativa perfeita entre as duas variaveis, ou seja, se uma aumenta, a outra sempre diminui. Se
R=0, as duas variaveis ndo dependem linearmente uma da outra (MONTGOMERY; RUNGER,
2009).

Visando verificar se existe diferenca significativa entre os valores de desempenho
esperados (calculados com base no SCOR®) e os valores estimados por cada técnica, foram
feitos diversos testes de hipotese. Os testes foram conduzidos usando o teste t emparelhado, que
é um caso especial de teste t usado quando as observac6es nas duas populacées de interesse sdo
coletadas em pares. Sendo a média da populacao 1 representada por |1 € a média da populagédo
2 dada por 2, tomando as diferencas entre cada par de observagdes como Dj = Xj - Yj, tal que j
=1, 2,.., n, o procedimento do teste t emparelhado consiste em analisar se a média das
diferencas (pp) entre duas populagdes equivale a um valor especificado A,. Se ndo houver
diferenca significativa entre as duas populacGes, entdo a média das diferencas deve ser zero
(Up=A4,=0). Portanto, conforme mostra o Quadro 26, para um teste t emparelhado com nivel de
significancia a, a hipdtese nula sera dada por Ho: pp = 0, pressupondo que as diferencas D;j das

n observagdes seguem uma distribuicdo normal. J& a hipdtese alternativa é representada por Hz:
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Mo # 0. Na estatistica de teste To, 0 parametro pp é estimado pela média amostral das diferencas
(D), enquanto sp, e s3 sdo dados respectivamente pelo desvio padréo e pela variancia amostral
das diferencas (MONTGOMERY; RUNGER, 2009). Para testar o critério de rejeicéo, utiliza-
se o valor tabelado ¢,/,, »-1, Obtido conforme com o nimero de graus de liberdade (n-1) e 0
nivel de significancia adotado (). Os resultados também podem ser analisados usando o valor
p (p-value), sendo que se o valor p for maior que o nivel de significancia () adotado para o
teste, deve-se aceitar a hipotese nula. O valor p também pode ser entendido como o0 menor valor
do nivel de significancia para o qual a hipdtese nula seria rejeitada (MONTGOMERY;
RUNGER, 20009).

Quadro 26 — Descricdo do teste t emparelhado

Hipotese nula: Ho: pp=0

Hipdtese alternativa: Hi: ip#0

Estatistica de teste: To= SBD_/—j%

Sendo: s2 = Z?:lr(l]iil_ﬁ)z

Critério de rejeicdo (teste bicaudal):  to<-t,; n—q OU o>t n_g

Fonte: Proposto pelo autor.

A Tabela 18 descreve as hipoteses avaliadas em cada teste. Em todos eles, foi adotado
o nivel de significancia « = 0,01. Na Tabela 18, para cada um dos sete modelos de predicéo,

Ue_pyc FePresenta a media das diferencas entre os valores esperados, calculados com base no

SCOR®, e as estimativas fornecidas pelos modelos PMC; Mp_anprs CONSiste na média das

diferencas entre os valores desejados e as estimativas calculadas pelos modelos ANFIS;

Uppc—anrrs CONSiste na média das diferencas entre os valores estimados pelos modelos PMC e

os valores dados pelos modelos ANFIS.

Tabela 18 — Descricao dos testes de hip6tese realizados

NUmero do teste

Hipotese nula

Hipotese alternativa

1

© 00 N o O b~ wWw DN

[ERN
o

Ho: Mg1-pmc1 = 0
Ho: g1—anpis: = 0
Ho: Hpmci-anris: = 0
Ho: Mg2—pmcz =0
Ho: Mgz2—anpisz =0
Ho: wpmcz-anrisz = 0
Ho: Mgs—pmcz = 0
Hy: pgs_anrpiss = 0
Hy: tpmcs—anriszs = 0

Ho: Hgs—pmca = 0

Hy: pgs-pmc1 # 0
Hi: Ugs-anpis1 # 0
H;: ppmci-anris: # 0
Hy: pgz-pmcz # 0
Hi: Ugz-anris2 # 0
H;: ppmcz-anris2 # 0
Hi: pgs—pmcs # 0
Hi: Ugz-anriss # 0
Hi: ppmez-anriss # 0

Hy: Ugs—pmca # 0
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NUmero do teste

Hipdtese nula

Hipotese alternativa

11 Ho: MEs—pMca = 0 Hy: Mgs—pmca # 0
12 Ho: Wpmca-anrpiss = 0 Hi: ppmca-anriss # 0
13 Ho: Hgs—pmcs = 0 Hi: pgs_pmcs # 0
14 Ho: HEs—anriss = 0 H;: pgs_anriss # 0
15 Ho: ppmcs-anriss = 0 H;: ppmes-anriss # 0
16 Ho: Mgg—pmcs = 0 Hi: Mge—pmcs # 0
17 Ho: Hge-anrise = 0 H;: pge—anriss # 0
18 Ho: Hpmce-anriss = 0 H;: ppmcs-anriss # 0
19 Ho: pg7—pmc7 = 0 Hy: pg7-pmc7 # 0
20 Ho: Hg7-anpis7 = 0 Hi: pg7_anpis7 # 0
21 Ho: ppmc7-anpis7 = 0 H;: ppmc7-anris7 # 0

Fonte: Proposto pelo autor.

A Tabela 19 resume os resultados dos testes de predicdo dos valores do indicador total
cost to serve, os quais foram feitos usando os modelos PMC 1 e ANFIS 1. Nessa tabela, sdo
mostrados os valores de saida esperados, os respectivos valores estimados pelos modelos PMC
1 e ANFIS 1 e as medidas de erro calculadas para cada uma das 30 amostras. A Gltima linha da
Tabela 19 também apresenta os valores médios das medidas de erro. Como pode ser visto, assim
como nos experimentos realizados durante a validagdo cruzada, o sistema de predicdo de
desempenho baseado em ANFIS forneceu estimativas mais proximas dos valores esperados
para o indicador total cost to serve, alcangando um MAE de 2,60 x 10”7 e RMSE de 4,91 x 10-
7 enquanto o sistema baseado em PMC obteve respectivamente os valores 1,04 x 103 e 1,30 x
1073,

Tabela 19 — Resultados dos testes de predicdo do indicador total cost to serve
Valores de saida estimados Medidas de erro (PMC 1) Medidas de erro (ANFIS 1)

Valores esperados

PMC 1 ANFIS 1 MAE RMSE MAE RMSE
0,59000 0,59074 0,59000 7,38E-04 5,44E-07 0,00E+00 0,00E+00
0,42000 0,41896 0,42000 1,04E-03 1,08E-06 0,00E+00 0,00E+00
0,46875 0,46855 0,46875 2,00E-04 4,00E-08 2,00E-07 4,00E-14
0,51750 0,51766 0,51750 1,63E-04 2,64E-08 0,00E+00 0,00E+00
0,50625 0,50551 0,50625 7,37E-04 5,44E-07 0,00E+00 0,00E+00
0,64625 0,64746 0,64625 1,21E-03 1,47E-06 1,00E-06 1,00E-12
0,61625 0,61739 0,61625 1,14E-03 1,29E-06 0,00E+00 0,00E+00
0,44750 0,44685 0,44750 6,50E-04 4,22E-07 0,00E+00 0,00E+00
0,36125 0,36074 0,36125 5,13E-04 2,63E-07 0,00E+00 0,00E+00
0,46750 0,46645 0,46750 1,05E-03 1,10E-06 7,00E-07 4,90E-13
0,60750 0,60895 0,60750 1,45E-03 2,10E-06 0,00E+00 0,00E+00
0,68125 0,68139 0,68125 1,38E-04 1,89E-08 1,00E-06 1,00E-12
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Valores de saida estimados Medidas de erro (PMC 1) Medidas de erro (ANFIS 1)

Valores esperados

PMC 1 ANFIS 1 MAE RMSE MAE RMSE

0,59750 0,59924 0,59750 1,74E-03 3,02E-06 1,90E-06 3,61E-12
0,46500 0,46400 0,46500 1,00E-03 1,00E-06 0,00E+00 0,00E+00
0,37250 0,36995 0,37250 2,55E-03 6,50E-06 0,00E+00 0,00E+00
0,51875 0,51916 0,51875 4,12E-04 1,70E-07 3,40E-07 1,16E-13
0,41875 0,41840 0,41875 3,50E-04 1,23E-07 1,60E-07 2,56E-14
0,58500 0,58791 0,58500 2,91E-03 8,48E-06 6,30E-07 3,97E-13
0,50625 0,50615 0,50625 1,00E-04 1,00E-08 2,10E-07 4,41E-14
0,34875 0,34626 0,34875 2,49E-03 6,19E-06 1,40E-07 1,96E-14
0,45750 0,45569 0,45750 1,81E-03 3,29E-06 1,76E-07 3,09E-14
0,56250 0,56406 0,56250 1,56E-03 2,44E-06 0,00E+00 0,00E+00
0,34875 0,34878 0,34875 2,50E-05 6,25E-10 4,25E-07 1,81E-13
0,59750 0,59934 0,59750 1,84E-03 3,38E-06 4,04E-07 1,63E-13
0,49375 0,49441 0,49375 6,62E-04 4,39E-07 3,00E-07 9,02E-14
0,50000 0,49964 0,50000 3,62E-04 1,31E-07 1,00E-07 1,00E-14
0,61625 0,61754 0,61625 1,29E-03 1,66E-06 0,00E+00 0,00E+00
0,63000 0,63209 0,63000 2,09E-03 4,36E-06 0,00E+00 0,00E+00
0,33125 0,33125 0,33125 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
0,50500 0,50590 0,50500 9,00E-04 8,10E-07 1,00E-07 1,00E-14

Média 1,04E-03 1,30E-03 2,60E-07 4,91E-07

Fonte: Proposto pelo autor.

As Tabelas 20 a 22 apresentam os resultados dos testes de hip6tese envolvendo as
médias dos valores esperados e das estimativas fornecidas por cada técnica. Essas tabelas
também mostram o valor do indice de correlacdo linear de Pearson (R), a média e a variancia
de cada populacdo analisada. Ao analisar os dados da Tabela 20, observa-se que o valor da
estatistica to esta dentro da regido de aceitagdo da hipétese nula, ou seja - ty/p n—q <t <
ta/2, n-1- Além disso, o valor do p-value para uma distribuicéo bicaudal (0,4574) é maior do
que o valor do nivel de significancia adotado (0,01), podendo-se concluir que ndo ha diferenca
significativa entre os valores esperados para o indicador total cost to serve e os dados estimados
pelo modelo PMC 1. Os resultados apresentados na Tabela 21 indicam que também ndo existe
diferenga significativa entre os valores esperados para esse indicador e as estimativas do ANFIS
1. A partir da andlise dos resultados da Tabela 22, conclui-se que também n&o ha diferenca
significativa entre os dados estimados pelos modelos PMC 1 e ANFIS 1. Embora as duas
técnicas fornecam estimativas positivamente correlacionadas aos valores desejados, os valores

estimados pelos modelos ANFIS apresentaram o maior indice de correlagdo R, equivalente a 1.
Tabela 20 — Resultado do teste de hip6tese 1
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Valores esperados Estimativas do PMC 1
Média 0,5061667 0,506347
Variancia 0,0095927 0,009781
NUmero de amostras 30 30
Correlacdo de Pearson (R) 0,9999586
Hipétese da diferenca de média 0
Graus de liberdade 29
Stat (to) -0,753174
P(T<=t) bi-caudal (p-value) 0,4574166
t critico bi-caudal (tq/2, n-1) 2,7563859

Fonte: Proposto pelo autor.

Tabela 21 — Resultado do teste de hipotese 2

Valores esperados Estimativas do ANFIS 1
Média 0,5061667 0,506167
Variancia 0,0095927 0,009593
NUmero de amostras 30 30
Correlagdo de Pearson (R) 1
Hipotese da diferenga de média 0
Graus de liberdade 29
Stat (to) -1,990629
P(T<=t) bi-caudal (p-value) 0,05602
t critico bi-caudal (tq/, n-1) 2,7563859

Fonte: Proposto pelo autor.

Tabela 22 — Resultado do teste de hip6tese 3
Estimativas do PMC 1 Estimativas do ANFIS 1

Média 0,506347 0,506167
Variancia 0,009781 0,009593
NUmero de amostras 30 30
Correlaco de Pearson (R) 0,9999586

Hipotese da diferenga de média 0

Graus de liberdade 29

Stat (to) 0,7516071

P(T<=t) bi-caudal (p-value) 0,4583441

t critico bi-caudal (tq 2, n-1) 2,7563859

Fonte: Proposto pelo autor.

Na Tabela 23 sdo apresentados os resultados dos testes de predicéo realizados usando
os modelos PMC 2 e ANFIS 2, responsaveis pelo calculo de algumas operagoes referentes ao

indicador return on working capital. Novamente, o sistema de predi¢cdo de desempenho baseado
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em ANFIS calculou estimativas mais precisas, cujo os valores do MAE e RMSE equivalem
respectivamente a 2,71 x 107" e 3,66 x 10°. J4 os valores do MAE e RMSE obtidos pelo modelo
PMC 2 foram 5,58 x 10 e 6,20 x 103, As Tabelas 24 a 26 mostram os resultados dos testes de
hipdtese 4 a 6. A andlise desses dados sugere que a hipoOtese nula deve ser aceita nesses trés
testes e que ndo existe diferenca significativa entre os valores esperados para o indicador return
on working capital e os dados estimados pelos modelos PMC 2 e ANFIS 2, uma vez que a
estatistica to esta compreendida na faixa de aceitagdo da hipdtese nula e que o valor obtido para
0 p-value é maior do que o nivel de significancia. Outra constatacéo é que os valores fornecidos

pelo modelo ANFIS apresentam maior correlagdo com os valores esperados para cada amostra.
Tabela 23 — Resultados dos testes de predicdo usando os modelos PMC 2 e ANFIS 2
Valores de saida estimados Medidas de erro (PMC 2) Medidas de erro (ANFIS 2)

Valores esperados

PMC 2 ANFIS 2 MAE RMSE MAE RMSE
0,73867 0,74368 0,73867 5,01E-03 2,51E-05 1,91E-07 3,67E-14
0,56367 0,57178 0,56367 8,11E-03 6,58E-05 1,42E-07 2,02E-14
0,50500 0,50647 0,50500 1,47E-03 2,16E-06 2,53E-08 6,39E-16
0,46800 0,46484 0,46800 3,16E-03 9,99E-06 2,16E-07 4,65E-14
0,41900 0,41014 0,41900 8,86E-03 7,85E-05 5,08E-07 2,58E-13
0,23900 0,23480 0,23900 4,20E-03 1,76E-05 1,11E-07 1,22E-14
0,55867 0,56630 0,55867 7,63E-03 5,83E-05 4,63E-07 2,15E-13
0,27600 0,26646 0,27600 9,54E-03 9,10E-05 2,23E-07 4,97E-14
0,21400 0,21478 0,21400 7,80E-04 6,08E-07 4,69E-07 2,20E-13
0,58833 0,59816 0,58833 9,83E-03 9,66E-05 1,77E-09 3,13E-18
0,48000 0,47760 0,48000 2,40E-03 5,76E-06 9,01E-07 8,11E-13
0,79800 0,79050 0,79800 7,50E-03 5,63E-05 3,04E-07 9,26E-14
0,51133 0,51324 0,51133 1,91E-03 3,64E-06 5,06E-08 2,56E-15
0,43800 0,43073 0,43800 7,27E-03 5,29E-05 8,19E-07 6,71E-13
0,26067 0,25309 0,26067 7,58E-03 5,74E-05 1,17E-07 1,36E-14
0,50333 0,50435 0,50333 1,02E-03 1,03E-06 5,73E-07 3,28E-13
0,56867 0,57685 0,56867 8,18E-03 6,70E-05 4,01E-08 1,61E-15
0,54933 0,55569 0,54933 6,36E-03 4,04E-05 3,38E-07 1,14E-13
0,43800 0,43193 0,43800 6,07E-03 3,68E-05 1,35E-07 1,82E-14
0,57433 0,58288 0,57433 8,55E-03 7,31E-05 4,38E-08 1,92E-15
0,56233 0,56974 0,56233 7,41E-03 5,49E-05 3,73E-07 1,39E-13
0,24333 0,23856 0,24333 4,77E-03 2,28E-05 5,13E-07 2,63E-13
0,43433 0,42779 0,43433 6,54E-03 4,28E-05 1,73E-07 2,98E-14
0,53933 0,54515 0,53933 5,82E-03 3,38E-05 4,06E-08 1,65E-15
0,53133 0,53616 0,53133 4,83E-03 2,33E-05 7,57E-07 5,73E-13

0,22233 0,22127 0,22233 1,06E-03 1,13E-06 1,31E-07 1,71E-14
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Valores de saida estimados Medidas de erro (PMC 2) Medidas de erro (ANFIS 2)

Valores esperados

PMC 2 ANFIS 2 MAE RMSE MAE RMSE
0,55633 0,56352 0,55633 7,19E-03 5,17E-05 5,43E-08 2,95E-15
0,48133 0,47906 0,48133 2,27E-03 5,17E-06 1,80E-07 3,25E-14
0,78733 0,78249 0,78733 4,84E-03 2,35E-05 2,59E-08 6,73E-16
0,72333 0,73067 0,72333 7,34E-03 5,38E-05 2,21E-07 4,88E-14
Média 5,58E-03 6,20E-03 2,71E-07 3,66E-07

Fonte: Proposto pelo autor.

Tabela 24 — Resultado do teste de hipotese 4

Valores esperados Estimativas do PMC 2
Média 0,492444 0,492956
Variancia 0,025341 0,02624
NUmero de amostras 30 30
Correlacdo de Pearson (R) 0,999386
Hipotese da diferenga de média 0
Graus de liberdade 29
Stat (to) -0,44603
P(T<=t) bi-caudal (p-value) 0,658886
t critico bi-caudal (tq/2, n-1) 2,756386

Fonte: Proposto pelo autor.

Tabela 25 — Resultado do teste de hipotese 5

Valores esperados Estimativas do ANFIS 2
Média 0,492444 0,492444
Variéncia 0,025341 0,025341
NUmero de amostras 30 30
Correlagéo de Pearson (R) 1
Hipotese da diferenca de média 0
Graus de liberdade 29
Stat (to) 0,44914
P(T<=t) bi-caudal (p-value) 0,656669
t critico bi-caudal (tq/, n-1) 2,756386

Fonte: Proposto pelo autor.

Tabela 26 — Resultado do teste de hip6tese 6

Estimativas do PMC 2 Estimativas do ANFIS 2

Média 0,492956 0,492444
Variancia 0,02624 0,025341
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NUmero de amostras 30 30
Correlacdo de Pearson (R) 0,999386

Hipétese da diferenca de média 0

Graus de liberdade 29

Stat (to) 0,446063

P(T<=t) bi-caudal (p-value) 0,658865

t critico bi-caudal (tq/2, n-1) 2,756386

Fonte: Proposto pelo autor.

A Tabela 27 mostra os resultados dos testes de predicdo dos valores do indicador return
on working capital. Os valores do MAE e RMSE para o modelo de predicdo PMC 3 foram 2,07
x 102 e 2,31 x 107, respectivamente. O modelo ANFIS 3, que apresentou estimativas mais
precisas do que 0 PMC 3, alcancou um MAE de 7,60 x 10“ e 1,13 x 103, As Tabelas 28 a 30
apresentam os resultados dos testes de hipdtese 7 a 9. Novamente, € possivel inferir que ndo ha
diferenga significativa entre os valores esperados e as estimativas fornecidas pelos modelos
PMC 3 e ANFIS 3. Os dados dessas tabelas também sugerem que os valores fornecidos pelo

modelo ANFIS 3 possuem maior correlacdo com os valores desejados que o PMC 3.
Tabela 27 — Resultados dos testes de predi¢éo do indicador return on working capital
Valores de saida estimados Medidas de erro (PMC 3) Medidas de erro (ANFIS 3)

Valores esperados

PMC 3 ANFIS 3 MAE RMSE MAE RMSE
0,16071 0,18589 0,16115 2,52E-02 6,34E-04 4,37E-04 1,91E-07
0,28261 0,30522 0,28234 2,26E-02 5,11E-04 2,73E-04 7,46E-08
0,03614 0,07262 0,03590 3,65E-02 1,33E-03 2,40E-04 5,77E-08
0,12712 0,09898 0,12638 2,81E-02 7,92E-04 7,39E-04 5,46E-07
0,03900 0,07203 0,03849 3,30E-02 1,09E-03 5,09E-04 2,59E-07
0,24483 0,25937 0,24540 1,45E-02 2,11E-04 5,77E-04 3,33E-07
0,06465 0,07652 0,06431 1,19E-02 1,41E-04 3,39E-04 1,15E-07
0,21087 0,18548 0,21089 2,54E-02 6,45E-04 1,79E-05 3,19E-10
0,13529 0,11498 0,13571 2,03E-02 4,13E-04 4,17E-04 1,74E-07
0,13721 0,13766 0,13742 4,51E-04 2,03E-07 2,10E-04 4,39E-08
0,11695 0,09723 0,11725 1,97E-02 3,89E-04 2,99E-04 8,94E-08
0,08370 0,07792 0,08346 5,77E-03 3,33E-05 2,31E-04 5,32E-08
0,01781 0,05610 0,01828 3,83E-02 1,47E-03 4,73E-04 2,23E-07
0,09412 0,11737 0,09299 2,33E-02 5,41E-04 1,12E-03 1,26E-06
0,00000 -0,02517 -0,00267 2,52E-02 6,33E-04 2,67E-03 7,10E-06
0,12073 0,08354 0,11864 3,72E-02 1,38E-03 2,09E-03 4,37E-06
0,00426 0,01009 0,00468 5,84E-03 3,41E-05 4,20E-04 1,76E-07
0,06197 0,08452 0,06395 2,26E-02 5,09E-04 1,98E-03 3,91E-06

0,02353 0,01882 0,02633 4,71E-03 2,22E-05 2,80E-03 7,86E-06
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Valores de saida estimados Medidas de erro (PMC 3) Medidas de erro (ANFIS 3)

Valores esperados

PMC 3 ANFIS 3 MAE RMSE MAE RMSE

0,00256 -0,01432 0,00528 1,69E-02 2,85E-04 2,72E-03 7,38E-06
0,00595 0,01912 0,00786 1,32E-02 1,73E-04 1,91E-03 3,65E-06
0,04333 0,07305 0,04294 2,97E-02 8,83E-04 3,89E-04 1,52E-07
0,04000 0,07259 0,03984 3,26E-02 1,06E-03 1,55E-04 2,41E-08
0,04301 0,07337 0,04343 3,04E-02 9,22E-04 4,17E-04 1,74E-07
0,10455 0,08824 0,10476 1,63E-02 2,66E-04 2,10E-04 4,39E-08
0,06941 0,07798 0,06971 8,57E-03 7,34E-05 2,99E-04 8,94E-08
0,11493 0,08874 0,11469 2,62E-02 6,86E-04 2,31E-04 5,32E-08
0,00455 -0,00293 0,00439 7,48E-03 5,59E-05 1,55E-04 2,41E-08
0,06064 0,07637 0,06090 1,57E-02 2,47E-04 2,66E-04 7,06E-08
0,08036 0,10360 0,08057 2,32E-02 5,40E-04 2,16E-04 4,66E-08
Média 2,07E-02 2,31E-02 7,60E-04 1,13E-03

Fonte: Proposto pelo autor.

Tabela 28 — Resultado do teste de hip6tese 7

Valores esperados Estimativas do PMC 3
Média 0,084359208 0,089499
Variancia 0,0051804 0,005169
NUmero de amostras 30 30
Correlaco de Pearson (R) 0,949422244
Hipotese da diferenga de média 0
Graus de liberdade 29
Stat (to) -1,23043503
P(T<=t) bi-caudal (p-value) 0,228421841
t critico bi-caudal (tq/2, n-1) 2,756385902

Fonte: Proposto pelo autor.
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Tabela 29 — Resultado do teste de hipdtese 8

Valores esperados Estimativas do ANFIS 3
Média 0,084359208 0,08451
Variancia 0,0051804 0,005155
NUmero de amostras 30 30
Correlacdo de Pearson (R) 0,99987659
Hipétese da diferenca de média 0
Graus de liberdade 29
Stat (to) -0,723273346
P(T<=t) bi-caudal (p-value) 0,475305686
t critico bi-caudal (tg/5, n-1) 2,756385902

Fonte: Proposto pelo autor.

Tabela 30 — Resultado do teste de hipotese 9
Estimativas do PMC 3 Estimativas do ANFIS 3

Média 0,089498967 0,08451
Variancia 0,005169236 0,005155
NUmero de amostras 30 30
Correlacdo de Pearson (R) 0,950035704

Hipotese da diferenca de média 0

Graus de liberdade 29

Stat (to) 1,203076572

P(T<=t) bi-caudal (p-value) 0,238676842

t critico bi-caudal (tq/2, n-1) 2,756385902

Fonte: Proposto pelo autor.

A Tabela 31 apresenta os resultados dos testes de predi¢do do indicador cash-to-cash
cycle time. Nesses testes, a precisdo alcancada pelo modelo ANFIS 4 foi consideravelmente
maior do que o PMC 4, posto que os valores do MAE e RMSE para o0 modelo PMC 4 foram
respectivamente 1,00 x 102 e 1,47 x 102, enquanto para 0 modelo ANFIS foram equivalentes
a3,02 x 107 e 3,43 x 107, As Tabelas 32 a 34 apresentam os resultados dos testes de hipotese
10 a 12. Novamente, os valores de to estdo na regido de aceitacdo da hipdtese nula. Portanto,
ndo ha diferenga significativa entre os valores esperados para o indicador cash-to-cash cycle
time e as estimativas fornecidas pelos modelos PMC 3 e ANFIS 3. Ademais, as estimativas

calculadas pelo ANFIS 4 possuem maior correlacdo linear com os valores desejados.
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Tabela 31 — Resultados dos testes de predi¢do do indicador cash-to-cash cycle time

Valores de saida estimados Medidas de erro (PMC 4) Medidas de erro (ANFIS 4)

Valores esperados

PMC 4 ANFIS 4 MAE RMSE MAE RMSE

0,57037 0,57736  0,57036969 6,99E-03 4,89E-05 3,10E-07 9,62E-14
0,54815 0,55342  0,54814793 5,27E-03 2,78E-05 6,97E-08 4,86E-15
0,39259 0,38232  0,392593247 1,03E-02 1,06E-04 2,47E-07 6,09E-14
0,38519 0,37360  0,385184635 1,16E-02 1,34E-04 3,65E-07 1,33E-13
0,80000 0,79108  0,800000435 8,92E-03 7,96E-05 4,35E-07 1,89E-13
0,34074 0,32773  0,34074115 1,30E-02 1,69E-04 1,50E-07 2,24E-14
0,55556 0,55873  0,555555995 3,17E-03 1,01E-05 5,15E-09 2,65E-17
0,49630 0,49675  0,496296527 4,54E-04 2,06E-07 5,27E-07 2,78E-13
0,37778 0,36679  0,377777901 1,10E-02 1,21E-04 9,89E-08 9,77E-15
0,60741 0,61864  0,607406738 1,12E-02 1,26E-04 2,62E-07 6,87E-14
0,11111 0,15210  0,111111042 4,10E-02 1,68E-03 4,19E-08 1,75E-15
0,56296 0,56711  0,562963014 4,15E-03 1,72E-05 1,40E-08 1,95E-16
0,55556 0,56218  0,555555781 6,62E-03 4,39E-05 2,19E-07 4,81E-14
0,60000 0,60825  0,599999431 8,25E-03 6,81E-05 5,69E-07 3,24E-13
0,48148 0,47998  0,481481487 1,50E-03 2,25E-06 4,87E-07 2,37E-13
0,51852 0,52143  0,518519244 2,91E-03 8,47E-06 2,44E-07 5,94E-14
0,40000 0,39063  0,400000315 9,37E-03 8,78E-05 3,15E-07 9,89E-14
0,48889 0,48569  0,488889393 3,20E-03 1,02E-05 3,93E-07 1,54E-13
0,91852 0,86442  0,918518668 5,41E-02 2,93E-03 3,32E-07 1,10E-13
0,40000 0,38960  0,399999622 1,04E-02 1,08E-04 3,78E-07 1,43E-13
0,33333 0,31927  0,333332615 1,41E-02 1,98E-04 3,85E-07 1,48E-13
0,57778 0,58379  0,577777944 6,01E-03 3,61E-05 5,58E-08 3,11E-15
0,53333 0,53472  0,533333196 1,39E-03 1,92E-06 1,96E-07 3,86E-14
0,35556 0,34412  0,35555568 1,14E-02 1,31E-04 3,20E-07 1,02E-13
0,49630 0,49517  0,496296337 1,13E-03 1,27E-06 3,37E-07 1,14E-13
0,42963 0,42033  0,429630369 9,30E-03 8,65E-05 3,69E-07 1,36E-13
0,68148 0,69151  0,681481461 1,00E-02 1,01E-04 4,61E-07 2,12E-13
0,57037 0,57568  0,570369436 5,31E-03 2,82E-05 5,64E-07 3,18E-13
0,64444 0,65379  0,644444504 9,35E-03 8,73E-05 5,04E-07 2,54E-13
0,28148 0,27262  0,281480593 8,86E-03 7,85E-05 4,07E-07 1,66E-13

Média 1,00E-02 1,47E-02 3,02E-07 3,43E-07

Fonte: Proposto pelo autor.
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Valores esperados

Estimativas do PMC 4

Média

Variancia

NUmero de amostras
Correlacdo de Pearson (R)
Hipétese da diferenca de média
Graus de liberdade

Stat (to)

P(T<=t) bi-caudal (p-value)

t critico bi-caudal (tq/7, n-1)

0,5004938
0,024429059
30
0,995626103
0

29
0,687222752
0,497401895

2,756385902

0,498627
0,023336088
30

Fonte: Proposto pelo autor.

Tabela 33 — Resultado do teste de hipétese 11

Valores esperados

Estimativas do ANFIS 4

Média

Variancia

NUmero de amostras
Correlacdo de Pearson (R)
Hipotese da diferenca de média
Graus de liberdade

Stat (to)

P(T<=t) bi-caudal (p-value)

t critico bi-caudal (tq/2, n-1)

0,5004938
0,024429059
30

1

0

29
-0,198174732
0,844291045

2,756385902

0,500493813
0,024429069
30

Fonte: Proposto pelo autor.

Tabela 34 — Resultado do teste de hipétese 12

Estimativas do PMC 4

Estimativas do ANFIS 4

Média

Variancia

NuUmero de amostras
Correlacdo de Pearson (R)
Hipotese da diferenga de média
Graus de liberdade

Stat (to)

P(T<=t) bi-caudal (p-value)

t critico bi-caudal (tq/2, n-1)

0,498627
0,023336088
30
0,995626139
0

29
-0,687229631
0,497397625

2,756385902

0,500493813
0,024429069
30

Fonte: Proposto pelo autor.
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Na Tabela 35 sdo mostrados os resultados dos testes de predi¢do do indicador order
fulfillment cycle time. Os valores do MAE e do RMSE calculados para o modelo ANFIS 5
foram 1,17 x 10° e 1,55 x 10, 0 que indica que sua capacidade de predic&o é superior ao PMC
5, cujo MAE e RMSE equivalem a 1,46 x 102 e 1,74 x 102, As Tabelas 36 a 38 apresentam os
resultados dos testes de hipotese 13 a 15. A analise desses resultados sugere que as estimativas
computadas pelo modelo ANFIS possuem maior correlagdo com os valores desejados e que ndo

existe diferenca significativa entre os valores esperados para o indicador order fulfillment cycle

time e os valores estimados pelos modelos PMC 5 e ANFIS 5.

Tabela 35 — Resultados dos testes de predicdo do indicador order fulfillment cycle time

Valores esperados

Valores de saida estimados

Medidas de erro (PMC 5) Medidas de erro (ANFIS 5)

PMC 5 ANFIS 5 MAE RMSE MAE RMSE
0,492 0,48218 0,49200 9,82E-03 9,64E-05 1,44E-06 2,08E-12
0,408 0,41123 0,40798 3,23E-03 1,04E-05 2,27E-05 5,14E-10
0,567 0,55276 0,56699 1,42E-02 2,03E-04 1,22E-05 1,49E-10
0,400 0,40920 0,40001 9,20E-03 8,46E-05 5,16E-06 2,67E-11
0,525 0,52188 0,52498 3,12E-03 9,73E-06 1,85E-05 3,44E-10
0,217 0,19163 0,21704 2,54E-02 6,44E-04 4,33E-05 1,88E-09
0,400 0,41976 0,40000 1,98E-02 3,90E-04 1,55E-06 2,40E-12
0,808 0,77730 0,80802 3,07E-02 9,42E-04 1,96E-05 3,84E-10
0,608 0,63665 0,60802 2,87E-02 8,21E-04 1,70E-05 2,90E-10
0,292 0,31022 0,29200 1,82E-02 3,32E-04 8,45E-07 7,14E-13
0,725 0,70233 0,72500 2,27E-02 5,14E-04 3,02E-06 9,09E-12
0,308 0,30977 0,30801 1,77E-03 3,13E-06 1,47E-05 2,17E-10
0,525 0,51628 0,52500 8,72E-03 7,60E-05 1,19E-06 1,42E-12
0,575 0,56998 0,57500 5,02E-03 2,52E-05 3,86E-06 1,49E-11
0,233 0,26309 0,23301 3,01E-02 9,05E-04 5,95E-06 3,54E-11
0,900 0,90799 0,90000 7,99E-03 6,38E-05 7,34E-07 5,38E-13
0,900 0,90799 0,89998 7,99E-03 6,38E-05 1,72E-05 2,96E-10
0,600 0,60147 0,60000 1,47E-03 2,16E-06 2,05E-06 4,19E-12
0,500 0,51529 0,49999 1,53E-02 2,34E-04 5,73E-06 3,29E-11
0,200 0,19563 0,19999 4,37E-03 1,91E-05 7,08E-06 5,01E-11
0,850 0,84503 0,85001 4,97E-03 2,47E-05 7,88E-06 6,22E-11
0,450 0,43565 0,45002 1,44E-02 2,06E-04 2,07E-05 4,29E-10
0,333 0,33335 0,33297 3,50E-04 1,22E-07 3,14E-05 9,85E-10
0,842 0,82815 0,84199 1,38E-02 1,92E-04 9,71E-06 9,43E-11
0,350 0,32709 0,35001 2,29E-02 5,25E-04 1,35E-05 1,81E-10
0,258 0,28615 0,25799 2,82E-02 7,92E-04 5,20E-06 2,70E-11
0,858 0,83395 0,85799 2,41E-02 5,78E-04 1,21E-05 1,46E-10




233

Valores de saida estimados Medidas de erro (PMC5) Medidas de erro (ANFIS 5)

Valores esperados

PMC 5 ANFIS 5 MAE RMSE MAE RMSE
0,683 0,66718 0,68299 1,58E-02 2,50E-04 5,92E-06 3,50E-11
0,792 0,76188 0,79203 3,01E-02 9,07E-04 2,72E-05 7,41E-10
0,608 0,59362 0,60801 1,44E-02 2,07E-04 1,45E-05 2,12E-10
Média 1,46E-02 1,74E-02 1,17E-05 1,55E-05

Fonte: Proposto pelo autor.

Tabela 36 — Resultado do teste de hipotese 13

Valores esperados Estimativas do PMC 5

Média 0,540233 0,537156
Variancia 0,048603 0,046103
NUmero de amostras 30 30
Correlacdo de Pearson (R) 0,997129

Hipotese da diferenga de média 0

Graus de liberdade 29

Stat (to) 0,965497

P(T<=t) bi-caudal (p-value) 0,342279

t critico bi-caudal (tq/2, n-1) 2,756386

Fonte: Proposto pelo autor.

Tabela 37 — Resultado do teste de hip6tese 14

Valores esperados  Estimativas do ANFIS 5

Média 0,540233 0,540235
Variancia 0,048603 0,048602
NUmero de amostras 30 30
Correlaco de Pearson (R) 1

Hipotese da diferenca de média 0

Graus de liberdade 29

Stat (to) -0,52546

P(T<=t) bi-caudal (p-value) 0,60326

t critico bi-caudal (tq/, n-1) 2,756386

Fonte: Proposto pelo autor.
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Tabela 38 — Resultado do teste de hipotese 15

Estimativas do PMC 5 Estimativas do ANFIS 5
Média 0,537156 0,540235
Variancia 0,046103 0,048602
NUmero de amostras 30 30
Correlacdo de Pearson (R) 0,997128
Hipétese da diferenca de média 0
Graus de liberdade 29
Stat (to) -0,96572
P(T<=t) bi-caudal (p-value) 0,34217
t critico bi-caudal (to /5, n-1) 2,756386

Fonte: Proposto pelo autor.

A Tabela 39 mostra os resultados dos testes de predicao feitos usando os modelos PMC
6 e ANFIS 6, os quais sdo incumbidos de predizer os valores do indicador perfect order
fulfillment. Enquanto os valores do MAE e do RMSE alcancados pelo PMC 6 foram 2,35 x 10
42,60 x 10, respectivamente, o modelo ANFIS 6 obteve 1,00 x 10° e 3,16 x 10°°, fornecendo
assim estimativas consideravelmente mais precisas. Nas Tabelas 40 a 42, que apresentam 0s
resultados referentes aos testes de hipdtese 16 a 18, é possivel verificar que néo existe diferenca
significativa entre os valores esperados para o indicador perfect order fulfillment e as
estimativas computadas pelos modelos PMC 6 e ANFIS 6. Os valores estimados pelo sistema
de predicdo baseado em ANFIS se mostraram perfeitamente correlacionados com o conjunto

de valores esperados, com o valor de R igual a 1.
Tabela 39 — Resultados dos testes de predicdo do indicador perfect order fulfillment
Valores de saida estimados Medidas de erro (PMC 6) Medidas de erro (ANFIS 6)

Valores esperados

PMC 6 ANFIS 6 MAE RMSE MAE RMSE
0,25 0,25018 0,25000 1,75E-04 3,06E-08 0,00E+00 0,00E+00
0,25 0,25030 0,25000 3,00E-04 9,00E-08 0,00E+00 0,00E+00
0,25 0,25030 0,25000 3,00E-04 9,00E-08 0,00E+00 0,00E+00
0,25 0,25030 0,25000 3,00E-04 9,00E-08 0,00E+00 0,00E+00
0,25 0,25018 0,25000 1,75E-04 3,06E-08 0,00E+00 0,00E+00
0,25 0,25018 0,25000 1,75E-04 3,06E-08 0,00E+00 0,00E+00
0,50 0,49980 0,50000 2,00E-04 4,00E-08 0,00E+00 0,00E+00
0,50 0,49985 0,50000 1,50E-04 2,25E-08 0,00E+00 0,00E+00
0,50 0,49980 0,50000 2,00E-04 4,00E-08 0,00E+00 0,00E+00
0,50 0,49980 0,50000 2,00E-04 4,00E-08 0,00E+00 0,00E+00
0,50 0,49980 0,50000 2,00E-04 4,00E-08 0,00E+00 0,00E+00
0,50 0,49980 0,50000 2,00E-04 4,00E-08 0,00E+00 0,00E+00

0,50 0,49980 0,50000 2,00E-04 4,00E-08 1,00E-08 1,00E-16
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Valores de saida estimados Medidas de erro (PMC 6) Medidas de erro (ANFIS 6)

Valores esperados

PMC 6 ANFIS 6 MAE RMSE MAE RMSE

0,50 0,49980 0,50000 2,00E-04 4,00E-08 0,00E+00 0,00E+00
0,50 0,49980 0,50000 2,00E-04 4,00E-08 0,00E+00 0,00E+00
0,50 0,49980 0,50000 2,00E-04 4,00E-08 0,00E+00 0,00E+00
0,75 0,75055 0,75000 5,50E-04 3,03E-07 0,00E+00 0,00E+00
0,75 0,75018 0,75000 1,75E-04 3,06E-08 0,00E+00 0,00E+00
0,75 0,75018 0,75000 1,75E-04 3,06E-08 0,00E+00 0,00E+00
0,75 0,75018 0,75000 1,75E-04 3,06E-08 0,00E+00 0,00E+00
0,75 0,75055 0,75000 5,50E-04 3,03E-07 0,00E+00 0,00E+00
0,75 0,75055 0,75000 5,50E-04 3,03E-07 0,00E+00 0,00E+00
0,75 0,75018 0,75000 1,75E-04 3,06E-08 0,00E+00 0,00E+00
0,75 0,74975 0,75000 2,50E-04 6,25E-08 1,00E-08 1,00E-16
0,75 0,75018 0,75000 1,75E-04 3,06E-08 0,00E+00 0,00E+00
0,75 0,75018 0,75000 1,75E-04 3,06E-08 1,00E-08 1,00E-16
0,75 0,75020 0,75000 2,00E-04 4,00E-08 0,00E+00 0,00E+00
0,75 0,75018 0,75000 1,75E-04 3,06E-08 0,00E+00 0,00E+00
0,75 0,75018 0,75000 1,75E-04 3,06E-08 0,00E+00 0,00E+00
0,75 0,75018 0,75000 1,75E-04 3,06E-08 0,00E+00 0,00E+00

Média 2,35E-04 2,60E-04 1,00E-09 3,16E-09

Fonte: Proposto pelo autor.

Tabela 40 — Resultado do teste de hipétese 16

Valores esperados Estimativas do PMC 6

Média 0,56666667 0,566755
Variancia 0,03850575 0,0385238
NUmero de amostras 30 30
Correlacao de Pearson (R) 0,99999922

Hipotese da diferenca de média 0

Graus de liberdade 29

Stat (to) -1,94420097

P(T<=t) bi-caudal (p-value) 0,06162924

t critico bi-caudal (tq/, n-1) 2,7563859

Fonte: Proposto pelo autor.
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Tabela 41 — Resultado do teste de hip6tese 17

Valores esperados Estimativas do ANFIS 6
Média 0,56666667 0,56666667
Variancia 0,03850575 0,03850575
NUmero de amostras 30 30
Correlacdo de Pearson (R) 1
Hipétese da diferenca de média 0
Graus de liberdade 29
Stat (to) -1,79505494
P(T<=t) bi-caudal (p-value) 0,08307466
t critico bi-caudal (to /5, n-1) 2,7563859

Fonte: Proposto pelo autor.

Tabela 42 — Resultado do teste de hipétese 18
Estimativas do PMC 6 Estimativas do ANFIS 6

Média 0,566755 0,56668879
Variancia 0,0385238 0,03850995
NUmero de amostras 30 30
Correlacdo de Pearson (R) 0,99999916

Hipotese da diferenca de média 0

Graus de liberdade 29

Stat (to) 1,41473446

P(T<=t) bi-caudal (p-value) 0,16779464

t critico bi-caudal (tq/2, n-1) 2,7563859

Fonte: Proposto pelo autor.

A Tabela 43 apresenta os resultados dos testes de predi¢do do indicador overall value
at risk. O modelo ANFIS alcancou a melhor preciséo, obtendo os valores do MAE e do RMSE
equivalentes a 2,67 x 10 e 3,24 x 107, os quais sd0 mais baixos do que aqueles alcangados
pelo modelo PMC 7, iguais a 9,09 x 10 e 1,06 x 107, respectivamente. As Tabelas 44 a 46
apresentam os resultados dos testes de hipotese 19 a 21. Novamente, a hipotese nula deve ser
aceita nos trés testes, ndo existindo assim diferenca significativa entre os valores esperados para
o indicador overall value at risk e os valores estimados pelos modelos PMC 2 e ANFIS 2. As
estimativas calculadas pelo modelo ANFIS 7 apresentaram correlagéo positiva e perfeita com

os valores esperados para o indicador overall value at risk, com R igual a 1.
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Valores desejados

Valores de saida estimados

Medidas de erro (PMC 7) Medidas de erro (ANFIS 7)

PMC 7 ANFIS 7 MAE RMSE MAE RMSE

0,92144 0,92582 0,92141 4,38E-03 1,92E-05 3,34E-05 1,11E-09
0,88957 0,90422 0,88959 1,47E-02 2,15E-04 2,08E-05 4,33E-10
0,75624 0,76460 0,75627 8,36E-03 6,99E-05 3,09E-05 9,54E-10
0,49281 0,48209 0,49280 1,07E-02 1,15E-04 7,13E-06 5,08E-11
0,76679 0,78078 0,76676 1,40E-02 1,96E-04 2,58E-05 6,66E-10
0,81403 0,82900 0,81403 1,50E-02 2,24E-04 1,95E-06 3,80E-12
0,72701 0,71776 0,72703 9,25E-03 8,56E-05 1,87E-05 3,49E-10
0,19299 0,19058 0,19299 2,41E-03 5,81E-06 8,10E-07 6,55E-13
0,20839 0,21072 0,20837 2,33E-03 5,43E-06 2,45E-05 6,01E-10
0,44841 0,45243 0,44845 4,02E-03 1,62E-05 3,67E-05 1,35E-09
0,31979 0,33857 0,31984 1,88E-02 3,53E-04 5,22E-05 2,73E-09
0,12638 0,10677 0,12642 1,96E-02 3,85E-04 3,69E-05 1,36E-09
0,15747 0,14346 0,15748 1,40E-02 1,96E-04 5,48E-06 3,00E-11
0,89701 0,90978 0,89698 1,28E-02 1,63E-04 2,64E-05 6,99E-10
0,64495 0,64005 0,64488 4,90E-03 2,40E-05 7,05E-05 4,97E-09
0,71325 0,70036 0,71329 1,29E-02 1,66E-04 3,72E-05 1,38E-09
0,91747 0,92426 0,91745 6,79E-03 4,61E-05 2,03E-05 4,11E-10
0,88493 0,89981 0,88494 1,49E-02 2,21E-04 9,80E-06 9,60E-11
0,62769 0,62335 0,62774 4,34E-03 1,88E-05 4,53E-05 2,05E-09
0,90093 0,90935 0,90090 8,42E-03 7,09E-05 3,01E-05 9,07E-10
0,27522 0,26227 0,27520 1,30E-02 1,68E-04 1,80E-05 3,24E-10
0,45124 0,46407 0,45126 1,28E-02 1,65E-04 1,68E-05 2,83E-10
0,29322 0,29760 0,29329 4,38E-03 1,92E-05 6,55E-05 4,28E-09
0,16166 0,14564 0,16166 1,60E-02 2,57E-04 3,62E-07 1,31E-13
0,03904 0,04782 0,03904 8,78E-03 7,71E-05 1,05E-06 1,09E-12
0,47511 0,47191 0,47509 3,20E-03 1,02E-05 2,00E-05 4,00E-10
0,72637 0,72874 0,72636 2,37E-03 5,62E-06 1,28E-05 1,65E-10
0,91821 0,92403 0,91825 5,82E-03 3,39E-05 3,97E-05 1,57E-09
0,63908 0,63824 0,63903 8,40E-04 7,06E-07 5,43E-05 2,94E-09
0,71347 0,71640 0,71343 2,93E-03 8,58E-06 3,69E-05 1,36E-09

Média 9,09E-03 1,06E-02 2,67E-05 3,24E-05

Fonte: Proposto pelo autor.
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Tabela 44 — Resultado do teste de hipotese 19

Valores esperados

Estimativas do PMC 7

Média

Variancia

NUmero de amostras
Correlacdo de Pearson (R)
Hipétese da diferenca de média
Graus de liberdade

Stat (to)

P(T<=t) bi-caudal (p-value)

t critico bi-caudal (tq/7, n-1)

0,5700057
0,0820219

30

0,5716828
0,0849261
30

0,9994789

0
29

-0,8670054
0,3930565
2,7563859

Fonte: Proposto pelo autor.

Tabela 45 — Resultado do teste de hipotese 20

Valores esperados Estimativas do ANFIS 7

Média

Variancia

NUmero de amostras
Correlacdo de Pearson (R)
Hipotese da diferenca de média
Graus de liberdade

Stat (to)

P(T<=t) bi-caudal (p-value)

t critico bi-caudal (tq/2, n-1)

0,5700057
0,0820219
30

1

0

29
-0,1844201
0,8549675

2,7563859

0,5700068
0,0820179
30

Fonte: Proposto pelo autor.

Tabela 46 — Resultado do teste de hipétese 21

Estimativas do PMC 7 Estimativas do ANFIS 7

Média

Variancia

NuUmero de amostras
Correlacdo de Pearson (R)
Hipotese da diferenga de média
Graus de liberdade

Stat (to)

P(T<=t) bi-caudal (p-value)

t critico bi-caudal (¢4, n-1)

0,5716828 0,5700068
0,0849261 0,0820179
30 30
0,9994793

0

29

0,8664719

0,3933441

2,7563859

Fonte: Proposto pelo autor.
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A Tabela 47 resume os resultados alcangados pelos modelos na avaliacdo da capacidade
de predicdo de desempenho. Para efeito de comparacao, também sdo mostrados os valores do
MSE da etapa de teste da validacdo cruzada para a escolha das configuracGes topoldgicas. Os
resultados permitem concluir que os modelos ANFIS sdo capazes de fornecer estimativas mais
precisas do que os modelos PMC. Ao comparar aos valores obtidos na etapa de validagédo
cruzada (Capitulo 4) com os resultados dos testes de predicdo feitos nesta se¢do, 0s quais
utilizaram subconjuntos de testes diferentes daqueles usados na validacdo cruzada, nota-se que
tanto os modelos PMC quanto ANFIS apresentaram variacbes do MSE com magnitudes de até
1072, evidenciando que a capacidade de predicdo também depende dos dados apresentados ao
sistema durante o uso.

Tabela 47 — Resultados obtidos quanto a capacidade de predicdo de desempenho

PMC ANFIS
Modelo de MSE na etapa de MSE na etapa de MSE na etapa de MSE na etapa de
predicéo teste (validacao teste (resultados teste (validacéo teste (resultados
cruzada, Capitulo 4) desta secéo) cruzada, Capitulo 4) desta sec¢éo)
1 3,805 x 10 1,7 x 10 4,4936 x 101! 2,4 x 1013
2 2,208 x 104 3,8x10° 5,8447 x 10'1% 1,3x 101
3 8,393 x 10* 5,3 x 10" 3,6508 x 10”7 1,3x10°
4 1,591 x 104 2,2x10* 1,1935 x 1013 1,2 x 1018
5 5,116 x 10 3,0 x10* 1,68 x 1010 2,4 x 1010
6 1,432 x 108 6,8 x 108 1,9203 x 1076 1,0 x 107
7 6,9297 x 10 1,1 x10* 9,4665 x 1010 1,0 x 10°

Fonte: Proposto pelo autor.

Nos testes de predicdo apresentados ao longo desta secdo, dentre os modelos ANFIS, as
estimativas mais precisas foram computadas pelo modelo ANFIS 6, o qual realiza uma operacéo
de soma entre os valores binarios de seus quatro indicadores de entrada. Ja 0 modelo ANFIS 3,
incumbido de modelar um relacionamento ndo linear entre as varidveis de entrada e saida, assim
como na etapa de validacdo cruzada, apresentou a menor capacidade de predicdo dentre os
modelos ANFIS avaliados. Quanto aos modelos de predi¢do baseados em redes PMC, o PMC
6 apresentou as estimativas com menor erro, enquanto o PMC 3 apresentou as estimativas mais
destoantes. Acredita-se que essa similaridade nos resultados se deva as particularidades das
fungdes que representam 0s relacionamentos entre as variaveis de entrada e saida desses
modelos e as caracteristicas da distribui¢do dos dados usados no processo de treinamento.

Em todos os testes de hipotese realizados, considerando o nivel de significancia 0,01,
os resultados sugerem a aceitacdo da hipdtese nula, indicando que: ndo existe diferenca
significativa entre os dados esperados para cada indicador e os dados estimados pelos modelos
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de predicdo PMC; ndo existe diferenca significativa entre os dados esperados e as estimativas
calculadas pelos modelos ANFIS e; também ndo existe diferenca significativa entre as
estimativas computadas pelos modelos PMC e aquelas calculadas pelos modelos ANFIS. Como
0s modelos ANFIS alcancaram valores mais baixos para 0 RMSE e o0 MAE, estes se mostram
mais adequados para modelar quantitativamente as relag0es de causa e efeito entre os
indicadores de desempenho do SCOR® e fornecer estimativas de desempenho com maior

precisao.

5.3 COMPLEXIDADE DO PROCESSO DE MODELAGEM

Antes de optar pelo uso de uma determinada técnica, € importante analisar o esfor¢o que
sera requerido para a criacdo e treinamento de cada tipo de modelo. Esse esforco esta
diretamente associado a quantidade de elementos que necessitam ser definidos por meio de
testes na etapa de validacdo cruzada, incluindo a selecdo da configuracdo topoldgica mais
adequada e a definigcdo dos valores dos parametros internos dos sistemas computacionais e do
tamanho dos subconjuntos de treinamento. Em situacGes em que é necessario decidir sobre as
especificacbes de muitos elementos do sistema de predicdo, a grande quantidade de
combinac@es entre os elementos a serem avaliados pode implicar em um alto nimero de testes,
0 que prejudica a agilidade do processo de desenvolvimento do sistema.

O Quadro 27 sintetiza todos os elementos que precisam ser definidos durante a
modelagem de sistemas de predicdo PMC e ANFIS, subdividindo-os entre defini¢bes
relacionadas a configuracéo topologica e ao processo de treinamento. Como pode ser visto no
Quadro 27, o processo de definicdo da configuracdo topoldgica dos modelos PMC exige a
escolha de uma quantidade menor de elementos. Enquanto as defini¢des requeridas nos
modelos PMC sdo voltadas as unidades de processamento do sistema (nimero de neur6énios na
camada intermediaria, tipo das funcdes de ativacdo dos neurdnios da camada intermediaria e da
camada de saida), nos modelos ANFIS os esforcos focam no ajuste das variaveis de entrada e
saida (numero e forma das fungdes de pertinéncia fuzzy das variaveis de entrada e tipo de fungéo
do consequente das regras) e na escolha de um operador t-norma. Embora o uso de sistemas
ANFIS também implique na construgdo de um conjunto de regras de inferéncia a partir das
combinagOes entre os termos linguisticos das variaveis de entrada, este aspecto nédo foi
considerado no Quadro 21 por ndo requerer testes computacionais e pela possibilidade de ser

feito de forma muito rapida usando ferramentas computacionais.
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Quadro 27 — Definigdes necessarias a modelagem de sistemas de predicdo PMC e ANFIS

PMC

ANFIS

Definices
relacionadas

configuracédo

topol6gica do modelo

NUmero de neurbnios na camada

intermediaria

NUmero de funcdes de pertinéncia fuzzy
das variaveis de entrada

Tipo de funcdo de ativacdo dos

neurbnios da camada intermediaria

Forma das funcdes de pertinéncia fuzzy

das variaveis de entrada

Tipo de funcdo de ativacdo do neurénio

da camada de saida

Tipo de funcdo do consequente das

regras

Operador t-norma para computar as

operagdes do conectivo “AND”

treinamento

DefinicGes . . Tamanho  do  subconjunto  de
. Tamanho do subconjunto de treinamento ]

relacionadas ao treinamento

processo de | Método de treinamento Método de treinamento

Taxa de aprendizagem

Taxa de aprendizagem

Critério(s) de parada

Critério(s) de parada

Valores iniciais do limiar de ativagdo e

Valores iniciais das fungdes de

dos pesos das conexBes entre os | pertinéncia e dos pardmetros dos

neurénios

consequentes das regras de inferéncia

Fonte: Proposto pelo autor.

Sobre as definicdes a serem feitas na etapa de treinamento dos modelos de predicao,
tanto os modelos PMC quanto ANFIS requerem a escolha de um método (ou algoritmo) de
aprendizagem e a definicdo do tamanho do subconjunto de treinamento, do valor da taxa de
aprendizagem e de um ou mais critérios de parada do processo de treinamento. Todas essas
escolhas costumam ser feitas a partir dos resultados dos testes da validacdo cruzada e com o
apoio de estudos da literatura. Quanto aos demais elementos envolvidos no processo de
treinamento de cada tipo de modelo, estes ndo sdo definidos por meio da validagéo cruzada e
consequentemente ndo contribuem de forma significativa para 0 aumento da complexidade do
processo de modelagem. No caso dos modelos PMC, é necessario especificar os valores iniciais
dos pesos das conexdes entre os neurdnios e dos limiares de ativacdo de cada neurdnio. Isso
pode ser feito por meio da atribuigdo de valores aleatorios entre 0 e 1, ou por meio da atribuicéo
de um mesmo valor a todos os parametros. Em relacdo a modelagem dos sistemas de predicédo
ANFIS, deve-se definir os valores iniciais das funcbes de pertinéncia das variaveis de entrada
e dos parametros dos consequentes das regras de inferéncia. Os valores iniciais dos parametros
das funcdes de pertinéncia podem ser atribuidos de forma instantdnea usando ferramentas
computacionais que realizem o particionamento simétrico do universo de discurso normalizado
das variaveis de entrada. Sobre a definicdo dos valores iniciais dos pardmetros dos consequentes

das regras de inferéncia, uma vez que estes serdo ajustados usando o método dos minimos
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quadrados, costuma-se atribuir o valor zero para todos estes parametros. Portanto, os modelos
PMC e ANFIS requerem um esfor¢o similar em relacéo as defini¢fes envolvidas no processo
de treinamento.

O Quadro 28 apresenta a quantidade de parametros adaptativos presentes nos modelos
de predicdo propostos por este estudo, calculada de acordo com as equagdes mostradas no
Apéndice C (p. 290), e também mostra 0 tempo médio gasto no treinamento dos modelos
computacionais usando um computador com processador “Intel quad-core i5 2.50 Ghz” e 6
Gigabytes de memaria RAM. Os parametros adaptativos dos modelos PMC incluem os limiares
de ativacdo presentes nos neurdnios e 0s pesos das conexdes sinapticas. Nos modelos ANFIS,
0s parametros adaptativos estdo localizados nos consequentes das regras de inferéncia e nas

funcBes de pertinéncia das variaveis de entrada.
Quadro 28 — Numero de pardmetros adaptativos dos modelos de predi¢cdo PMC e ANFIS e tempo consumido no

ajuste destes parametros

Modelos de predicéo
1 2 3 4 5 6 7
Numero de parametros adaptativos dos modelos
PMC 21 26 21 16 13 13 15
ANFIS 304 170 228 54 40 88 62
Tempo médio consumido no treinamento (em segundos)
PMC 620 s 328s 350s 289s 295s 213s 307s
ANFIS 549 s 84s 9s 9s 7s 13s 14 s

Fonte: Proposto pelo autor.

Ainda que o treinamento dos modelos de predicdo baseados em ANFIS requeira o ajuste
de muito mais parametros adaptivos do que os modelos PMC, o treinamento dos modelos
ANFIS dispendeu menos em todos os processos de treinamento computacionais realizados. 1sso
pode ser atribuido ao tempo de convergéncia dos métodos de aprendizagem usados em cada
técnica. Como o processo de convergéncia usando a versdao original do método
backpropagation nos modelos PMC se mostrou mais lento, 0 numero de épocas adotado como
critério de parada foi 10 vezes maior do que aquele adotado para o algoritmo de treinamento
dos sistemas ANFIS. Conforme pode ser visto nas Figuras 63, 64 e 68 (Subsegéo 4.2.4 do
Capitulo 4), no caso dos modelos PMC 1, 2 e 6, a minimizagdo do erro quadratico médio
ocorreu ao longo das 20.000 épocas de treinamento, enquanto o modelo ANFIS 3 (Figura 74),
cuja convergéncia foi a mais demorada dentre os modelos ANFIS desenvolvidos, consumiu

cerca de 50 épocas até a estabiliza¢do. Portanto, considerando o tempo consumido por ambos
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0s modelos no processo de treinamento, conclui-se que o método de aprendizagem usado nos
modelos ANFIS é mais eficiente do que dos modelos PMC.

Outro aspecto importante referente ao treinamento dos modelos de predicdo PMC e
ANFIS consiste na quantidade de amostras que sao requeridas por cada técnica para alcancar
um determinado nivel de precisdo nas estimativas fornecidas. Caso os sistemas de predicao de
desempenho sejam compostos pelos indicadores do modelo SCOR®, as amostras podem ser
geradas utilizando as férmulas de calculo sugeridas por este modelo, ndo requerendo assim
esforcos consideraveis. Contudo, em aplicagdes reais usando indicadores cujos relacionamentos
de causa e efeito ndo estejam explicitados quantitativamente, caso ndo exista um histérico de
informacdes de desempenho, serd necessario coletar periodicamente amostras reais dos valores
dos indicadores de entrada e saida dos sistemas de predi¢do. Nessas situacdes, a quantidade de
amostras necessarias ao treinamento e 0s investimentos para coleta destes dados podem
dificultar ou inviabilizar a implantacéo do sistema de predicdo de desempenho. Embora tenha
sido adotada a mesma quantidade de amostras para o treinamento dos modelos de predicao
ANFIS e PMC, os testes realizados durante a definicdo do tamanho dos subconjuntos de
treinamento mostraram que os modelos de predicdo ANFIS sdo capazes de alcangar um nivel
de precisdo igual ou superior aos modelos PMC usando uma gquantidade menor de amostras de
treinamento. Nesse sentido, nas situacdes em que € necessario coletar os dados para o
treinamento do sistema de predicdo, a adocao de sistemas ANFIS se mostra mais adequada por
dispender menos tempo e recursos para a obtencdo dos dados, contribuindo assim para a
agilidade do desenvolvimento e implantacédo do sistema.

O Quadro 29 resume os resultados da avaliacdo da complexidade da modelagem dos
sistemas de predicdo PMC e ANFIS. Diante desses resultados, conclui-se que os sistemas
ANFIS utilizam uma maior quantidade de parametros adaptativos que os modelos PMC e
requerem a definicdo de um nimero maior de elementos relacionados a configuracdo
topoldgica. Entretanto, o processo de ajuste dos modelos ANFIS ao ambiente de uso tende a
ser mais agil, ja que estes exigem uma menor quantidade de amostras de treinamento e

consomem menos tempo no processo de convergéncia do algoritmo de aprendizagem.
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Quadro 29 — Sintese dos resultados da avaliagdo da complexidade do processo de modelagem dos sistemas de
predicdo PMC e ANFIS

PMC ANFIS
N° de escolhas relacionadas a configuracdo topolégica do modelo Menor Maior
N° de definices relacionadas ao processo de treinamento Igual
Quantidade de parametros adaptativos Menor Maior
Tempo médio consumido no treinamento Maior Menor
Quantidade de dados requeridos no treinamento Maior Menor

Fonte: Proposto pelo autor.

5.4 QUANTIDADE DE VARIAVEIS DE ENTRADA

Uma das criticas mais frequentemente apontadas na literatura sobre redes neurais e
sistemas neuro-fuzzy se refere ao uso de um pequeno numero de variaveis de entrada
(KHOSHNEVISAN et al., 2014). Uma vez que a quantidade méxima de variaveis de entrada
usada em sistemas de predicdo ANFIS e PMC depende de diversos fatores e por isso ndo pode
ser definida com exatiddo, a discussdo apresentada nesta subsecdo busca analisar
qualitativamente os efeitos da quantidade de variaveis de entrada dos sistemas de predicdo de
desempenho sobre o processo de modelagem e uso. As informacdes apresentadas poderdo
ajudar o desenvolvedor do sistema de predicdo a balancear a quantidade de indicadores de
tendéncia que serdo usados para predizer o valor de um indicador de resultado.

O Quadro 30 sintetiza algumas informacdes referentes aos modelos PMC e ANFIS
desenvolvidos na etapa de validacdo cruzada. Dentre os modelos de predicdo desenvolvidos, o
maior numero de variaveis de entrada foi usado no modelo 1, o qual possui oito indicadores de
tendéncia. Devido ao maior nimero de varidveis de entrada, esse também é o modelo de
predicdo que demandou maior quantidade de amostras de treinamento. O nimero maximo de
varidveis de entrada que podem ser usados mantendo um determinado nivel de precisao das
estimativas também € influenciado pelo tipo de relacionamento existente entre as variaveis de
entrada e de saida. Enquanto os modelos que quantificam relacionamentos lineares sdo capazes
de comportar um maior nimero de entradas, os modelos que quantificam relacionamentos ndo
lineares, como 0 PMC 3 e 0 ANFIS 3, possibilitam o uso de uma quantidade menor de variaveis

de entrada e costumam fornecer estimativas menos precisas.
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Quadro 30 — Sintese de algumas informacGes sobre os modelos PMC e ANFIS

Modelo |N° de|Operac0es entre as|Tipo de|Quantidade de|MSE médio|MSE médio na
variaveis |variaveis de|relacionamento |[amostras  delna etapa deletapa de teste
de entrada|entrada treinamento  |teste (PMC) |(ANFIS)

1 8 Soma Linear 700 3,805 x 10* | 4,4936 x 1011
2 3 Soma e subtragdo Linear 350 2,208 x 10* | 5,8447 x 10°%°
3 3 Subtracéo e divisdo |  Né&o linear 350 8,393 x 10* | 13,6508 x 1077
4 4 Soma e subtragdo Linear 350 1,591 x 10* | 1,1935x 103
5 4 Soma Linear 350 5,116 x 10* 1,68 x 1010

6 4 Soma Linear 210 1,432 x 108 | 11,9203 x 106
7 5 Soma Linear 350 6,9297 x 105 | 19,4665 x 1010

Fonte: Proposto pelo autor.

A Figura 84 apresenta um diagrama de influéncias entre alguns elementos referentes aos
modelos de predicdo ANFIS. Nesse diagrama, os sinais posicionados no final das setas
continuas indicam o efeito do aumento do elemento de origem sobre o elemento de destino. As
setas pontilhadas indicam efeitos que, dependendo de uma série de fatores, podem ser positivos
ou negativos. Conforme ilustra a Figura 84, 0 aumento do nimero de variaveis de entrada e dos
termos linguisticos usados nestas variaveis provoca a elevacdo do ndmero de parametros
adaptativos contidos no modelo. Consequentemente, o aumento do nimero de variaveis de
entrada tende a diminuir a preciséo das estimativas fornecidas pelo modelo, que passa a requerer
uma quantidade maior de amostras de treinamento para o ajuste dos parametros adaptativos. O
aumento do tamanho do subconjunto de treinamento pode elevar a precisédo das estimativas,
mas também aumenta o tempo decorrido até a convergéncia do algoritmo de aprendizagem e
pode impactar sobre o tempo a ser investido na coleta de dados e no desenvolvimento do
sistema. E importante ressaltar também que um aumento exagerado da quantidade de amostras
de treinamento pode causar um efeito contrario, resultando na diminuicdo da precisdo das
estimativas. Outras estratégias que permitem aumentar o numero de variaveis de entrada
mantendo o nivel de precisdo das estimativas consistem: em balancear a quantidade de fungdes
de pertinéncia (ou termos linguisticos) usadas nas variaveis de entrada por meio do processo de
validagdo cruzada e; melhorar a qualidade das amostras de treinamento, incluindo valores
representativos dos pontos extremos e de toda a faixa de valores do dominio de definigéo de

cada variavel de entrada.
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Figura 84 — Diagrama de influéncias entre elementos referentes aos modelos de predicdo ANFIS

: Relacionamentos
N2 de amostras +Tempo consumido v ¢-~  entrevaridveis

-
, —_— : -
detreinamento notreinamento Precisdo das <~ - - - Distribuicdo das amostras
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N2 de varidveis

I

I

I

I

I

deentrada 1

I

I

I

+ I

N¢ de parametros + Ne de termos linguisticos |
adaptativos (ANFIS) por variavel _1

Fonte: Proposto pelo autor.

A Figura 85 mostra um diagrama de influéncias entre alguns elementos relativos aos
modelos de predi¢cdo PMC. Similarmente & Figura 84, o aumento da quantidade de variaveis de
entrada e do nimero de neurdnios na camada intermediéria resulta em um maior nimero de
parametros adaptativos, diminuindo a precisdo das estimativas fornecidas pelo modelo e
passando a requerer uma quantidade maior de amostras de treinamento. Assim como nos
modelos de predicdo ANFIS, a melhoria da qualidade das amostras de treinamento pode elevar
a precisdo das estimativas calculadas pelos modelos PMC. O redimensionamento do tamanho
do subconjunto de treinamento também tem o potencial de melhorar a precisdo das estimativas,
embora contribua para o aumento do tempo decorrido até a convergéncia do algoritmo de
aprendizagem e impacte sobre o tempo investido na coleta de amostras e no treinamento do
sistema de predicdo. Uma alternativa que permite aumentar o nimero de varidveis de entrada
mantendo o nivel de precisdo das estimativas, porém utilizando a mesma quantidade de
amostras sem elevar consideravelmente o nimero de parametros adaptativos e o tempo de
treinamento, consiste em inserir mais camadas intermediarias na estrutura da rede neural e
diminuir o nimero de neurdnios usados nestas camadas, com 0 apoio da técnica de validacdo

cruzada.
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Figura 85 — Diagrama de influéncias entre elementos relativos aos modelos de predi¢cdo PMC
Relacionamentos
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Fonte: Proposto pelo autor.

Outra solucdo plausivel que possibilita aumentar a quantidade de indicadores de
tendéncia usados nos modelos de predicdo PMC e ANFIS se refere ao uso de sistemas
arranjados em cascata, de modo que a saida de um sistema sirva como entrada para o sistema
posterior. Um exemplo desse arranjo pode ser visto na Figura 59 (p. 165), na qual algumas das
entradas do modelo 3 sdo constituidas pelas saidas dos modelos 1 e 2. Outro exemplo de arranjo
em cascata que possibilitou diminuir a quantidade total de regras de inferéncia do modelo é
apresentado em Lima Junior, Osiro e Carpinetti (2013).

Diante do exposto, conclui-se que apesar da quantidade de varidveis de entrada dos
modelos de predicdo PMC e ANFIS ser limitada, ha diversas estratégias disponiveis que
permitem aumentar o nimero de indicadores de tendéncia usados sem afetar significativamente
a precisao das estimativas. Os resultados da implementacdo computacional mostraram que, em
modelos de predicdo de desempenho incumbidos de quantificar relacionamentos de causa e
efeito lineares, € possivel utilizar oito variaveis de entrada e alcancar um nivel de precisdo
satisfatorio. Embora o uso dessa quantidade de indicadores de tendéncia para predizer um
indicador de resultado pareca suficiente, pode haver situagdes em que a limitacdo na quantidade
de variaveis de entrada nos sistemas de predicdo PMC e ANFIS inviabilize sua adocdo, ja que
existem técnicas de decisdo multicritério como TOPSIS, Fuzzy TOPSIS e Fuzzy QFD que,
apesar de ndo serem capazes de modelar relacionamentos de causa e efeito ndo lineares, ndo
limitam a quantidade de variaveis de entrada.

Por altimo, ressalta-se que os resultados apresentados nesta subse¢do foram obtidos com
base nos testes realizados durante a implementagdo computacional, que por sua vez foi apoiada
pela revisdo da literatura. As andlises referentes a quantidade de variaveis de entrada podem ser

generalizadas para outros dominios de problema envolvendo aproximagédo funcional, porém
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ndo se pode afirmar se sdo aplicaveis a problemas de classificacdo de padrdes, agrupamento de
dados e previsdo de séries temporais.

5.5 ADEQUACAO A MUDANCAS DAS METRICAS E ALTERNATIVAS

Posto que a atualizacdo do sistema de predicdo de desempenho pode implicar na
inclusdo ou exclusdo de alguns indicadores, é importante analisar o efeito da incluséo e da
exclusdo de variaveis de entrada nestes sistemas. Tanto nos modelos PMC quanto nos modelos
ANFIS, ainclusdo ou exclusdo de indicadores de tendéncia implica na necessidade de reprojetar
o0 sistema de predi¢cdo, o que inclui a revisdo da configuracdo topoldgica do sistema e a
realizacdo de uma nova série de treinamentos, usando um novo conjunto de amostras que
contenha valores representativos das novas variaveis de entrada. Além disso, no caso dos
modelos ANFIS, as alteracdes das varidveis de entradas invalidam todo o conjunto de regras de
decisdo do sistema, por isso também é necessario reconstrui-las.

Em ambos os tipos de modelo de predicdo de desempenho, a incluséo e a excluséo de
alternativas (cadeias de suprimento avaliadas pelo sistema de predi¢do) pode ser feita sem afetar
a estrutura dos modelos computacionais. Entretanto, como as pontuacdes das alternativas
devem ser normalizadas dividindo-as pela pontuagdo de maior valor, sempre que uma nova
alternativa com pontuagdo superior em algum indicador for inserida, o procedimento de
normalizacdo dos valores de entrada ird diminuir estes valores e consequentemente também
diminuira as pontuacdes de saida das alternativas. Analogamente, caso seja excluida alguma
alternativa que apresente um desempenho superior em um ou mais indicadores, os valores de
entrada e a pontuacdo de saida estimada para as demais alternativas também serdo maiores.
Todavia, desde que os valores de saida sejam reconvertidos para sua escala de valores reais por
meio da reversdo da normalizacdo, multiplicando as pontuacdes finais das alternativas pelo
valor maximo do indicador de saida definido na etapa de treinamento, essa variacdo nos valores
de pontuacdo final ndo implicard em nenhum prejuizo na precisdo e interpretacdo das
estimativas. Além disso, as mudancas das alternativas nos modelos de predicdo ANFIS e PMC
ndo alteram a ordenacdo relativa dada pelo ranqueamento das pontuacbes de saida, o que
possibilita que estes modelos sejam usados parar apoiar processos de benchmarking cujo
objetivo seja obter o posicionamento relativo entre diferentes cadeias.

Portanto, conclui-se que ambos os modelos séo parcialmente adequados para suportar
as mudangas de alternativas e métricas, j& que ambos séo capazes de lidar com a incluséo ou
exclusdo de alternativas sem causar efeitos indesejaveis, mas ndao se mostram flexiveis nas

situacOes em que é preciso atualizar as métricas do sistema de predi¢cdo de desempenho.
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5.6 MODELAGEM DE INCERTEZA

A discussdo apresentada nessa subsecdo analisa a adequacdo dos modelos de predigéo
PMC e ANFIS para apoiar a tomada de decisdo em situacGes de predicdo de desempenho de
cadeias de suprimento que envolvem incerteza deterministica. Conforme mencionado
anteriormente, essa incerteza é caracterizada pela imprecisdo dos valores das variaveis que séo
apresentados aos modelos durante as etapas de treinamento e uso, podendo ser resultante da
auséncia de dados histéricos, existéncia de informacbes conflitantes, subjetividade dos
tomadores de decisdo e / ou dificuldade de avaliacdo de aspectos qualitativos de desempenho.

Os modelos de predicdo ANFIS contam com dois principais recursos que os tornam
adequados para apoiar a tomada de decisdo em situacOes que envolvem incerteza: a
representacdo fuzzy das varidveis de entrada e; a forma de processamento da base de regras de
inferéncia. A representacao dos valores em formato fuzzy permite a quantificacdo da imprecisao
devido a logica que define o grau de inclusdo (ou de pertinéncia) dos elementos nos conjuntos
fuzzy, possibilitando a representagdo matematica de julgamentos aproximados. Além disso, a
possibilidade de representar as variaveis fuzzy usando termos linguisticos é especialmente Gtil
para modelar indicadores qualitativos e para lidar com a subjetividade do tomador de decisdo,
uma vez que os valores dos vértices dos conjuntos fuzzy podem ser escolhidos de modo a
representar sua visao particular sobre o comportamento dos indicadores e sobre o desempenho
da cadeia. Os modelos ANFIS possibilitam que as faixas de valores fuzzy correspondentes a
cada termo linguistico sejam modeladas levando em conta o rigor de avaliacao e a experiéncia
do tomador de decisao.

Em relacdo as regras de inferéncia dos sistemas de predigdo ANFIS, sua estrutura é
capaz de representar um conjunto de hipo6teses sobre o comportamento do problema modelado
a partir da combinacdo de todos os valores categdricos (ou termos linguisticos) possiveis para
cada variavel de entrada. O modo de funcionamento dos sistemas de predicdo ANFIS procura
imitar o raciocicio humano por meio do estabelecimento de relagdes de causa e feito entre as
variaveis e da consideracdo de cenarios incertos. Quando um conjunto de valores numericos de
entrada é apresentado ao sistema, a combinacdo dos termos ativados tende a acionar mais de
uma regra de inferéncia simultaneamente, de modo a considerar que mais de um cenario é
verdadeiro frente as amostras apresentadas e que a existéncia de cada cenario possui um grau
de verdade especifico, quantificado pelo grau de ativacéo da regra correspondente. O valor de
saida do sistema serd calculado considerando a combinacdo de todos os cenérios ativados,

ponderados pelos seus respectivos graus de verdade. Apesar de serem capazes de representar e
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processar informacgdes em formato linguistico, os modelos ANFIS ndo possibilitam que os
tomadores de decisdo fornecam os valores de desempenho da cadeia de suprimento usando
julgamentos linguisticos.

Ao contrario dos modelos ANFIS, os modelos PMC representam as variaveis e
processam as informagGes em formato crisp (humérico), ndo possuindo nenhum mecanismo
para lidar com a subjetividade dos tomadores de decisdo nem para representar valores
imprecisos ou cenarios aproximados. Diante disso, conclui-se que somente os modelos ANFIS
se mostram adequados para 0 uso em situacdes de predicdo de desempenho de cadeias de

suprimento que envolvem incerteza deterministica.

5.7 INTERPRETABILIDADE DOS DADOS

A avaliacdo da interpretabilidade dos dados analisa como a forma de representacéo e de
calculo dos indicadores dos sistemas de predicdo de desempenho pode ajudar ou dificultar o
entendimento dos valores estimados.

Quanto a forma de representacdo dos valores dos indicadores de entrada e saida, 0s
modelos de predicdo PMC e os modelos ANFIS utilizam um conjunto continuo de valores
numéricos reais distribuidos ao longo do dominio de definicdo da variavel. Essa forma de
representacdo é de facil entendimento e ndo requer conhecimento sobre nenhuma teoria
matematica especifica. Entretanto, caso as varidveis estejam definidas no intervalo [0, 1], a
normalizacdo dos valores calculados para as variaveis de saida € indispensavel para interpretar
se 0 nivel de desempenho estimado esta abaixo ou acima do esperado.

Nos sistemas de predicdo baseados em redes PMC, uma limitacao se deve ao fato de as
redes neurais artificiais funcionarem como uma caixa preta, uma vez que estas ndo possuem
uma interface com o usuério, sendo muito dificil extrair o conhecimento armazenado na rede e
entendé-lo na forma de medidas puramente numéricas (AKKOGC, 2012). Os valores dos pesos
sinapticos das conexdes das varidveis de entrada com 0s neurdnios da camada intermediaria
ndo podem ser interpretados como o peso (ou nivel de importancia relativa) destas variaveis,
sendo que alguns dos pesos destas conexfes sindpticas consistem em valores negativos.
Portanto, como a forma de célculo dos indicadores de resultado nas redes neurais artificiais néo
é transparente, as saidas produzidas pela rede frente a apresentacdo de um conjunto de valores
de entrada ndo podem ser explicadas por nenhuma regra logica, o que dificulta a justificacéo
das decisbes tomadas a partir das respostas da rede (AKKOC, 2012; APICHOTTANAKUL,;
PATHMNAKUL; PIEWTHONGNGAM, 2012).
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Nos modelos de predicdo ANFIS, o calculo dos valores de saida é mais transparente do
que nos modelos de predicdo PMC devido a existéncia da base de regras de inferéncia. Como
as varidveis de entrada sdo parametrizadas por meio de valores linguisticos facilmente
interpretaveis, a combinacédo destes valores linguisticos na forma de regras de decisdo fornece
ao gestor uma melhor compreenséo dos cenérios do problema modelado. A possibilidade de
visualizar as regras ativadas frente a apresentacdo de determinados valores de entrada, com o
auxilio de ferramentas computacionais como fuzzy toolbox do MATLAB, permite ao gestor
identificar as regras de decisdo que justificam os valores de saida fornecidos pelo sistema.
Contudo, para entender a forma de processamento dos modelos ANFIS, é necessario que o
gestor tenha conhecimentos sobre ldgica e inferéncia fuzzy.

A Figura 86 ilustra a base de regras do modelo de predicdo ANFIS 7, formado por 5
varidveis de entrada, representadas nas 5 primeiras colunas, e uma de saida, posicionada na
ultima coluna. Cada variavel de entrada possui 2 termos linguisticos (“baixo” e “alto”),
totalizando 32 regras, representadas nas linhas. Os termos linguisticos e os parametros dos
consequentes das regras foram ajustados por meio do processo de treinamento supervisionado.
A partir da apresentacdo dos valores de entrada 1; 0,5; 0,5; 0,5 e 1, representados pelas linhas
vermelhas verticais, sdo ativados os termos linguisticos destacados em amarelo. As regras
ativadas foram as de namero 18, 20, 22, 24, 26, 28, 30 e 32. As contribui¢fes individuais de
cada uma delas sdo representadas pelas regides crisp destacadas em azul marinho na sexta
coluna. A agregacdo dos valores representados por essas regides usando média ponderada (pelo

grau de ativacdo da regra) gera o valor do indicador de resultado.
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Figura 86 — Base de regras ajustada do modelo de predicdo ANFIS 7
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Alguns autores apontam que o ajuste dos conjuntos fuzzy na etapa de treinamento dos
modelos ANFIS leva a diminuicéo ou perda da interpretabilidade dos termos linguisticos das
varidveis de entrada (PAIVA; DOURADO, 2004). Dentre os modelos de predicdo ANFIS
implementados nesta pesquisa, 0s que utilizam funcdes de pertinéncia do tipo triangular ndo
tiveram nenhuma alteracdo em relacdo aos valores iniciais definidos pelo particionamento
simétrico do dominio de definicdo das varidveis. Entretanto, no caso dos modelos ANFIS 3 e
6, que utilizam funcbes gaussianas, o ajuste das funcdes de pertinéncia durante o processo de
treinamento alterou significativamente as fungdes de pertinéncia de algumas variaveis de
entrada. A Figura 87 mostra as funcGes de pertinéncia de duas variaveis de entrada do modelo

ANFIS 3 apds o processo de treinamento.

Figura 87 — Fungdes de pertinéncia de duas varidveis do modelo ANFIS 3 ap6s o treinamento
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Enquanto o indicador supply chain revenue mantém um particionamento simétrico entre

os termos linguisticos (Figura 87a), todas as funcOes de pertinéncia da segunda variavel
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(indicador de saida do modelo 2) foram deslocadas a esquerda (Figura 87b). Além disso, as
fungdes referentes aos termos linguisticos “médio” e “alto” foram alargadas, em contraste com
a fungdo do termo “baixo”, que passou a ser mais estreita. Ja 0 ponto em que o grau de
pertinéncia do termo “muito baixo” ¢ maximo foi deslocado para fora do dominio de defini¢ao
da variavel. Apesar dessas alteracOes, a posicdo relativa entre os termos linguisticos ainda é a
mesma, de modo que a interpretacdo do significado semantico destes ndo fica prejudicada.
Outro recurso oferecido pela ferramenta computacional fuzzy toolbox MATLAB que
favorece o entendimento do comportamento do indicador de resultado € a visualizacdo do
grafico da superficie de resposta da variavel de saida do modelo. A analise das funcGes
representadas nestes graficos permite avaliar os efeitos de interacdo entre os indicadores de
desempenho. A Figura 88 mostra a superficie de resposta dos modelos de predicdo ANFIS 3
(@) e ANFIS 7 (b), gerada a partir da combinacdo dos valores de duas de suas variaveis de
entrada. Na Figura 88a, pode-se perceber a relagdo nao linear entre a variavel “saida PMC_2”
e o indicador “return on working capital ”, bem como a relagdo linear entre chain revenue e
“return on working capital ”. Conforme os valores da variavel “saida PMC_2” ultrapassam 0,5,
o efeito do aumento destes valores sobre a variavel de saida é cada vez menor. Ja a Figura 88b
mostra que o0 aumento dos valores dos indicadores value at risk (make) e value at risk (delivery)

contribui linearmente para o aumento do indicador overall value at risk.
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Figura 88 — Gréficos de superficie de resposta dos modelos de predicdo ANFIS 3 (a) e ANFIS 7 (b)
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Em suma, a forma de representacdo numérica dos valores dos indicadores nos modelos
de predicdo PMC e ANFIS se mostra adequada por ser facilmente interpretavel. Porém, os
modelos ANFIS apresentam recursos que tornam o processo de calculo dos indicadores de saida
mais transparente do que nos modelos PMC, permitindo a identificacdo das regras que
justificam os resultados da predicdo e o entendimento do comportamento da varidvel de saida

a partir da interacdo entre as variaveis de entrada.

5.8 SINTESE DAS VANTAGENS E LIMITACOES DOS MODELOS DE PREDICAO
O Quadro 31 apresenta uma sintese dos resultados apresentados ao longo deste capitulo,
listando as vantagens e limitacGes dos modelos de predicdo de desempenho baseados em redes

neurais do tipo PMC e em sistemas neuro-fuzzy do tipo ANFIS. Tanto os modelos ANFIS
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qguanto PMC se mostram adequados para suportar mudangas no conjunto de alternativas e
inadequados para a realizagdo de mudangas das métricas. Os modelos PMC se mostraram mais
adequados do que os modelos ANFIS no que tange a complexidade da definicdo da
configuracdo topoldgica. Em contrapartida, os modelos ANFIS se sobressairam em relacao a
capacidade de predigcdo, complexidade do treinamento, quantidade de varidveis de entrada,
suporte & tomada de decisdo sob incerteza e interpretabilidade dos dados.



Quadro 31 — Sintese dos resultados da avaliacdo da adequabilidade dos modelos PMC e ANFIS

Vantagens

Limitacdes

PMC

ANFIS

PMC

ANFIS

Capacidade de
predicéo

- Satisfatoria.

- Satisfatoria.
- Fornece estimativas mais precisas que o PMC.

- Fornece estimativas menos precisas
que o ANFIS.

- Menor capacidade de predicdo em
modelos com relacionamentos ndo
lineares entre as variaveis.

- O nivel de precisao das estimativas
varia de acordo com o conjunto de
dados apresentados ao sistema.

- Menor capacidade de predicdo em
modelos com relacionamentos néo
lineares entre as variaveis.

- O nivel de preciséao das
estimativas varia de acordo com o
conjunto de dados apresentados ao
sistema.

Complexidade da
definicéo da
configuracéo
topoldgica

- Requer a definigéo de
menos elementos do que 0s
modelos PMC.

- Necessidade de muitos treinamentos
para definir os elementos estruturais e
os valores dos parametros.

- Necessidade de muitos
treinamentos para definir os
elementos estruturais e os valores
dos parametros.

- Requer a definicdo de mais
elementos do que 0s modelos
PMC.

Complexidade do
treinamento

- O processo de convergéncia do algoritmo de
aprendizagem é mais rapido que do PMC.
Portanto, a etapa de treinamento consome
menos tempo.

- A quantidade de dados requerida para o
treinamento é menor que no PMC.

- O processo de convergéncia do
algoritmo de aprendizagem é mais
demorado do ANFIS. Assim, a etapa
de treinamento consome mais tempo.
- A quantidade de dados requerida
para o treinamento é maior que no
ANFIS.

Quantidade de
variaveis de
entrada

- Ha estratégias que
possibilitam aumentar o
namero de varidveis de

- Capaz de alcangar maior precisdo que o PMC
quando sdo usadas muitas variaveis.

- A guantidade de variaveis de entrada
é limitada.

- A quantidade de varidveis de
entrada é limitada.

LS¢
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Vantagens

Limitacdes

PMC

ANFIS

PMC

ANFIS

entrada sem prejudicar a
precisdo das estimativas.

- Ha estratégias que possibilitam aumentar o
namero de varidveis de entrada sem prejudicar a
precisdo das estimativas.

Mudancas das - Pode ser feita sem gerar
alteracGes no resultados e

sem comprometer a o

alternativas

estrutura do sistema.

- Pode ser feita sem gerar altera¢fes no
resultados e sem comprometer a o estrutura do
sistema.

Mudancas das
meétricas

- O sistema precisa ser refeito quando
ocorrem mudangas das métricas.

- O sistema precisa ser refeito
guando ocorrem mudancas das
métricas.

Suporte a tomada
de decisao sob
incerteza

- Lida com incerteza por meio da representacédo
fuzzy das variaveis de entrada e da forma de
processamento da base de regras.

- Ndo prové suporte a tomada de
deciséo sob incerteza.

Interpretabilidade|- A representacéo dos

dos dados valores dos indicadores de
entrada e saida é de facil

interpretagdo.

- A representacéo dos valores dos indicadores
de entrada e saida é de fécil interpretacéo.

- O procedimento de célculo das variaveis de
saida € mais transparente do nos modelos PMC,
permitindo a identificacdo das regras que
justificam os resultados da predigéo.

- O comportamento do indicador de resultado
pode ser visualizado por meio do gréafico de
superficie de resposta usando a ferramenta fuzzy
toolbox MATLAB.

- O procedimento de célculo das
variaveis de saida ndo € transparente,
sendo muito dificil, ou talvez
impossivel, extrair o conhecimento
armazenado na rede e entendé-lo na
forma de medidas puramente
numericas.

- O entendimento do procedimento
de célculo das variaveis de saida
requer que o gestor domine ldgica
e inferéncia fuzzy.

Fonte: Proposto pelo autor..
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Os valores do MSE nos testes de predicdo utilizando os modelos PMC variaram
aproximadamente entre 10 e 1078, enquanto os valores do MSE usando modelos ANFIS foram
de 10°a 10Y’. Em ambos os tipos de modelo, uma desvantagem de uso € que o nivel de precisio
das estimativas fornecidas variou conforme o conjunto de dados apresentados ao sistema e 0
tipo de relacionamento modelado entre as varidveis de entrada e saida, sendo que a capacidade
de predicdo foi menor em situagdes que envolvem indicadores com relacionamentos néo
lineares. Um fator que pode dificultar a adocao dos modelos PMC e ANFIS em aplicacgdes reais
¢ que ambos requerem a realizacdo de varios testes computacionais para a escolha da
configuragdo topoldgica e dos valores de pardmetros do sistema. Apesar da quantidade de
elementos a serem definidos nos modelos PMC ser menor que nos modelos ANFIS, a
guantidade de dados necessaria para o treinamento e 0 tempo consumido nos processos de
aprendizagem sdo maiores. Esse resultado esta alinhado com as conclusbes obtidas por
Goktepe, Agar e Lav (2004), que constatou que o uso de ANFIS é mais adequado do que de
redes PMC em situacGes que existem poucos dados.

Ainda que neste estudo tenham sido desenvolvidos modelos de predicao de desempenho
com até oito indicadores de entrada, a quantidade de indicadores de tendéncia que podem ser
usados para predizer o valor de um indicador de resultado nos modelos PMC e ANFIS é
limitada. Todavia, h&a algumas estratégias que podem ser adotadas para tentar aumentar o
nimero de variaveis de entrada sem afetar significativamente o nivel de precisdao das
estimativas fornecidas.

Sobre a capacidade de suportar mudancas das variaveis de entrada, uma desvantagem
que afeta os modelos PMC e ANFIS é a dificuldade de atualizar o sistema de predicdo de
desempenho quando é necessario incluir ou excluir indicadores de desempenho, ja que isso
implica em reprojetar o sistema, de modo revisar sua configuracdo topoldgica e realizar uma
nova série de treinamentos usando um novo conjunto de amostras que contenha valores
representativos das novas variaveis de entrada. Entretanto, ambos os tipos de modelo de
predicdo permitem incluir e excluir alternativas sem gerar alteragcdes na pontuacéo final e na
ordenacdo relativa entre elas, o que os torna adequados para apoiar processos de benchmarking
entre diferentes cadeias de suprimento, internas ou externas a empresa foco.

Ao contrario dos modelos de predicdo PMC, os modelos ANFIS se mostram adequados
para apoiar a tomada de decisao sob incerteza, sendo capazes de representar valores imprecisos,
modelar indicadores qualitativos e lidar com a subjetividade dos julgamentos de especialistas
do dominio de problema. Além disso, nos modelos ANFIS, a forma de calculo dos valores dos

indicadores de saida € mais transparente que nos modelos PMC, propiciando que o gestor
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identifique as regras de decisdo que justificam os resultados da predicdo e conheca o
comportamento do indicador de saida a partir dos efeitos de interagdo das variaveis de entrada.

Ao comparar o nivel de adequabilidade dos modelos PMC e ANFIS a predicdo de
desempenho baseada no SCOR® considerando os aspectos avaliados, os modelos ANFIS
apresentam mais vantagens e menos limitagdes em relacdo ao PMC. Portanto, ainda que os
modelos de predi¢do de desempenho do tipo PMC tenham apresentado uma capacidade de
predicdo satisfatoria e atendido a alguns dos requisitos desse dominio de problema, a adoc¢éo
de modelos de predicdo de desempenho ANFIS se mostra mais vantajosa principalmente pela
obtenc&o de resultados mais precisos; por exigir menos tempo no desenvolvimento do sistema;
requerer maior quantidade de dados de desempenho para o treinamento do sistema; ser capaz
de lidar com a subjetividade dos especialistas, modelar varidveis qualitativas e valores
aproximados e; por propiciar recursos que permitam ao gestor entender como os resultados

foram calculados.



261

( apitulo 6

4

CONCLUSAO

6.1 CONCLUSAO

Este estudo prop6s dois tipos de sistemas de predicdo de desempenho de cadeias de
suprimento, baseados na combinagao entre indicadores provenientes do modelo SCOR® (versio
11) e técnicas de inteligéncia computacional. Um dos tipos de sistemas de predicdo de
desempenho utiliza redes neurais perceptron de multiplas camadas (PMC) para modelar
guantitativamente as relacdes de causa e efeito entre os indicadores de nivel 2 (variaveis de
entrada) e os de nivel 1 (variaveis de saida). O outro tipo usa sistemas neuro-fuzzy ANFIS para
modelar essas relagdes entre os mesmos indicadores. Cada tipo de sistema de predi¢do de
desempenho € composto por sete sistemas computacionais. A fim de escolher uma configuracéo
topoldgica adequada para cada um dos modelos computacionais que compdem os dois sistemas
de predicdo de desempenho, aplicou-se a técnica de validacdo cruzada usando o método de
amostragem aleatoria para a organizacdo dos subconjuntos de treinamento e teste. No total, 70
modelos computacionais do tipo PMC foram implementados e avaliados de acordo o nivel de
precisdo alcancado por suas estimativas. Analogamente, foram implementados e avaliados 56
modelos de predicdo do tipo ANFIS com o proposito de selecionar uma configuracdo
topoldgica adequada para cada um dos sete modelos baseados nesta técnica. Visando minimizar
a influéncia das caracteristicas dos dados das amostras e dos valores iniciais de alguns
parametros sobre a capacidade dos sistemas predi¢do, os 126 modelos construidos foram
treinados trés vezes, totalizando assim 378 processos de treinamento. Para ambos 0s tipos de
sistema de predicdo, a escolha das configurac6es topoldgicas adequadas foi feita com base no
desempenho médio alcangado na etapa de teste ao longo dos trés treinamentos.

Os resultados da implementacdo computacional dos modelos PMC mostraram que o uso
da funcdo tangente hiperbolica produziu os melhores resultados e que na maioria dos modelos
é mais adequado utilizar uma quantidade de neurbnios menor que o numero de varidveis de
entrada. Ja os resultados da implementag@o dos modelos ANFIS indicam que o uso do operador
produto algébrico é mais adequado para realizar as operacdes representadas pelos conectivos
l6gicos “AND”. Alem disso, 0s resultados sugerem que na maioria dos modelos ANFIS, é mais
adequado adotar apenas duas fungdes de pertinéncia do tipo triangular para modelar as variaveis

de entrada, bem como utilizar valores constantes para quantificar os consequentes das regras de
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inferéncia. Essas constatacdes vdo de encontro com o estudo de Efendigil, Oniit e Kahraman
(2009), que concluiram que a funcédo tangente hiperbolica é a mais adequada para 0s neur6nios
da camada intermediaria do PMC e que os modelos ANFIS produzem melhores resultados
usando duas funcdes de pertinéncia nas variaveis de entrada e o operador produto algébrico.

Ap0s a escolha das configuragdes topoldgicas dos modelos de predi¢do de desempenho,
a adequabilidade dos modelos PMC e ANFIS foi avaliada considerando o alinhamento das
caracteristicas das técnicas usadas com algumas particularidades desse dominio de problema,
de modo a analisar como as caracteristicas intrinsecas aos modelos PMC e ANFIS podem
contribuir e / ou dificultar a predicdo de desempenho de cadeias de suprimento. Para conduzir
a avaliacdo da adequabilidade dos modelos, foram considerados aspectos qualitativos e
quantitativos, definidos por meio dos parametros: capacidade de predicdo de desempenho,
complexidade do processo de modelagem em relacdo a definicdo da configuracdo topoldgica e
ao processo de treinamento, quantidade de variaveis de entrada, adequacdo a mudancas das
métricas e alternativas avaliadas, adequacdo a modelagem de incerteza e interpretabilidade dos
dados. Esses parametros sdo relevantes para a predicdo de desempenho de cadeias de
suprimento por estarem diretamente associados ao nivel de precisdo das estimativas fornecidas
por cada técnica, ao esforco e tempo requeridos para o desenvolvimento de cada tipo de sistema
de predicdo, a facilidade de atualizacdo das métricas do sistema, a consisténcia dos resultados
fornecidos quando novas cadeias sdo incluidas na avaliagdo, bem como a possibilidade de
representar valores imprecisos e subjetivos e de entender como os resultados do sistema séo
calculados.

Ainda que os modelos PMC e ANFIS tenham apresentado uma capacidade de predi¢édo
de desempenho satisfatdria, os modelos ANFIS apresentam mais vantagens e menos limitacGes
frente aos modelos PMC. Enguanto os modelos PMC se mostraram mais adequados do que 0s
modelos ANFIS apenas em relacdo a complexidade da defini¢do da configuracdo topoldgica,
os modelos ANFIS se destacaram em relacdo a capacidade de predi¢do, complexidade do
treinamento, quantidade de varidveis de entrada, suporte a tomada de decisdo sob incerteza e
interpretabilidade dos dados. Portanto, dentre as duas técnicas avaliadas para apoiar a predi¢do
de desempenho de cadeias de suprimento, o uso de modelos ANFIS se mostra mais adequado
principalmente por estes consumirem menor tempo no desenvolvimento e treinamento do
sistema, possuirem capacidade de lidar com a subjetividade dos especialistas, modelar variaveis
qualitativas e valores aproximados, bem como disporem de regras de decisdo que propiciam
um melhor entendimento ao gestor sobre como as variaveis de saida sdo calculadas, ajudando

assim a justificar os resultados da predicao de desempenho e 0s processos de tomada de deciséo.
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Uma limitagdo que afeta os modelos de predi¢do de desempenho baseados em PMC e
ANFIS se refere a ocorréncia de variacdo da precisdo das estimativas de acordo com as
caracteristicas dos dados apresentados ao sistema e com o tipo de relacionamento modelado
entre as variaveis, uma vez que a capacidade de predicdo é mais baixa em aplicacOes
envolvendo indicadores com relacionamentos ndo lineares. Outros complicadores que podem
dificultar a adogdo dos modelos de predicdo propostos sdo: a necessidade de realizar
demasiados treinamentos para definir os elementos estruturais e os valores dos parametros de
cada modelo computacional; a limitacdo na quantidade de indicadores de tendéncia que podem
ser usados para predizer o valor de um indicador de resultado e; a dificuldade de atualizar o
sistema de predicdo de desempenho quando é necessario incluir ou excluir indicadores de
desempenho, ja que isso implica em reprojetar e treinar novamente os modelos usando novos
subconjuntos de amostras.

Dentre as contribuicOes deste estudo para a literatura sobre gestdo de desempenho de
cadeias de suprimento, destacam-se as seguintes:

e Proposicdo de novos sistemas de predicdo de desempenho de cadeias de
suprimento: uma das contribui¢es deste estudo consiste na proposi¢cdo de novos
sistemas de predicdo de desempenho, desenvolvidos com base na combinacao de redes
neurais PMC e sistemas neuro-fuzzy ANFIS com os indicadores do modelo SCOR®. Os
sistemas de predicdo propostos podem ser de grande utilidade para gestores que desejem
obter uma visdo prospectiva do negdcio a partir da comparagdo entre o desempenho
estimado e o desempenho almejado para cada indicador de resultado. A ampla
abrangéncia dos indicadores do SCOR® contribui para que o sistema de predicio ajude
a detectar as areas do negocio que apresentam desempenho critico, fornecendo subsidios
para o planejamento de agOes corretivas e o direcionamento de esforgos focados no
alcance de melhores resultados. O uso dos sistemas de predicdo propostos também
permite aos gestores realizar simulacGes de cenarios ficticios para avaliar a efetividade
de possiveis estratégias de gestdo de cadeias de suprimento. Quando comparados com
0s modelos de avaliagdo de desempenho baseados em PMC (FAN et al., 2013) e ANFIS
(DIDEHKHANI; JASSBI; PILEVARI, 2009; JASSBI; SEYEDHOSSEINI;
PILEVARI, 2010; CORREA: DA SILVEIRA, 2012), os sistemas propostos apresentam
a vantagem de utilizar um conjunto de indicadores padronizados e mundialmente
utilizados, o que tende a facilitar a comunicacdo e a integracdo dos dados de
desempenho ao longo dos elos da cadeia. Outra vantagem € a possibilidade de usar os

dados da base SCORmark para realizar benchmarking em nivel global, a partir da
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comparacdo das estimativas de desempenho obtidas com os valores alcangados por
outras cadeias, seguido pelo estabelecimento de metas e de planos de a¢des de melhoria.
Ao contrario dos modelos baseados na combinagdo entre os indicadores do SCOR® e
métodos de tomada de decisdo multicritério, os sistemas propostos por este estudo séo
capazes de modelar relacionamentos ndo lineares entre os indicadores de tendéncia e de
resultados. Outra vantagem sobre esses modelos é a possibilidade de adaptagdo ao
cenario de uso de forma automatizada, utilizando um método de aprendizagem
supervisionado, que possibilita mapear o comportamento das variaveis e armazena-lo
internamente na estrutura do modelo. Diferentemente dos modelos baseados nas
técnicas AHP (SELLITO; MENDES, 2006; SELLITTO et al., 2015; BUKHORI;
WIDODO; ISMOYOWATI, 2015) e TOPSIS (GOLPARVAR; SEIFBARGHY, 2009;
KOCAOGLU; GULSUN; TANYA, 2013), que podem apresentar um problema de
inversdo no ranqueamento quando novas alternativas sdo incluidas, nos modelos PMC
e ANFIS a adicdo de novas alternativas ndo afeta os resultados das demais cadeias
avaliadas. Além disso, ao contrario das abordagens comparativas baseadas em AHP —
Analytic Hierarchy Process (SELLITO; MENDES, 2006; SELLITTO et al., 2015;
BUKHORI; WIDODO; ISMOYOWATI, 2015), MACBETH - Measuring
Attractiveness by a Categorical Based Evaluation Technique (CLIVILLE; BERRAH,
2012), entre outras técnicas (CHAN; QI, 2003; THEERANUPHATTANA; TANG,
2008; YANG,; JIANG, 2012), que restringem a avaliacdo de desempenho a apenas 9
alternativas para ndo comprometer a consisténcia dos julgamentos dos tomadores de
deciséo, os modelos propostos ndo limitam a quantidade de cadeias de suprimento que
podem ser avaliadas simultaneamente. Em relacdo aos modelos baseados em inferéncia
fuzzy (GANGA; CARPINETTI, 2011; AGAMI et al., 2014), uma vantagem € que 0s
modelos propostos apresentam uma capacidade adaptativa que permite que estes sejam
ajustados ao ambiente de uso por meio de dados histéricos, ndo requerendo a
parametrizacdo manual das variaveis fuzzy e dos consequentes das regras de deciséo;

Avaliacao da adequabilidade de redes neurais PMC e sistemas neuro-fuzzy ANFIS
a predicdo de desempenho de cadeias de suprimento: esse € o primeiro estudo da
literatura académica a avaliar a adequacéo de técnicas quantitivas as caracteristicas da
predicdo de desempenho de cadeias de suprimento, considerando um conjunto de
parametros quantitativos e qualitativos propostos com base na literatura. Essa avaliacéo
permitiu identificar vantagens e limitacGes de uso das redes neurais PMC e dos sistemas

neuro-fuzzy ANFIS, o que é util para ajudar pesquisadores e desenvolvedores de
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sistemas especialistas a escolher uma técnica adequada para aplica¢do nesse dominio de
problema. Os resultados da avaliagdo técnicas podem ser generalizados para outros
dominios de problema envolvendo aproximacéo funcional. O conjunto de parametros
propostos também pode ser adotado e adaptado por gestores e desenvolvedores para
avaliar a adequabilidade de outras técnicas quantitativas no apoio & medicdo ou a
predicdo de desempenho de cadeias de suprimento;

e Recomendacdes sobre o processo de modelagem computacional: A realizacdo deste
estudo também permitiu identificar particularidades do processo de modelagem e
treinamento de sistemas ANFIS e PMC, quando aplicados a predicdo de desempenho
de cadeias de suprimento usando os indicadores do SCOR®. Além de demonstrar a
aplicacdo da técnica de validacdo de cruzada para a escolha das melhores configuracbes
topoldgicas para os modelos de predicdo, as simulagfes computacionais realizadas
permitiram fornecer recomendacdes sobre: a quantidade de dados necessarios aos
processos de treinamento de ambos os tipos de modelo; os tipos de func¢éo de ativacao
a serem usados nos neurdnios dos modelos PMC; os operadores fuzzy usados nos
conectivos logicos das regras; os tipos de funcdo de pertinéncia usados nas variaveis de
entrada e; o tipo de consequente usado nas regras de inferéncia. Os Apéndices D e E
sintetizam as recomendac®es relaciondas ao desenvolvimento de sistemas de predicédo
de desempenho sugeridas por este estudo com base na revisdo da literatura e na
realizacdo das simulagdes computacionais;

e Mapeamento dos modelos quantitativos de avaliacdo de desempenho de cadeias de
suprimento: Outra contribuicdo desta pesquisa consiste em um levantamento
bibliografico sobre o uso de técnicas quantitativas na avaliacdo de desempenho de
cadeias de suprimento. A revisao sistematizada da literatura sobre modelos quantitativos
de avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimento permitiu tragcar um panorama do
estado da arte deste tema de pesquisa, descrevendo os modelos existentes em relagédo ao
escopo de avaliagdo, indicadores adotados, estratégia competitiva considerada, técnicas
quantitativas usadas, origem dos dados, abordagem para modelagem de incerteza,
formas de validacdo dos resultados, entre outros. Além disso, posssibilitou a
identificacdo de algumas lacunas de pesquisa sobre este tema;

Por ultimo, outra contribuicdo desta pesquisa consiste no estabelecimento de uma
interface entre a literatura das areas de inteligéncia computacional, gestdo de desempenho e

gestdo de cadeias de suprimento, posto que ainda ha poucos estudos que integrem conceitos e
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técnicas provenientes destas areas visando ao avan¢o dos sistemas de avaliagdo de desempenho
de cadeias de suprimento.

6.2 DIFICULDADES ENCONTRADAS

Uma das principais dificuldades encontradas para a condugédo deste estudo se deve a
complexidade de definicdo do tamanho e da distribuicdo dos dados referentes aos subconjuntos
de amostras usadas no treinamento dos modelos PMC e ANFIS. Na tentativa de que os modelos
computacionais apresentassem estimativas mais precisas, foi necessario realizar muitos testes
de simulagdo computacional envolvendo tentativa e erro, aumentando ou diminuindo o
tamanho dos subconjuntos de treinamentos para cada modelo e tentando gerar amostras com
valores representativos de todo o dominio de definicdo das variaveis de entradas. Outra
dificuldadade encontrada se refere a necessidade de fazer de muitos treinamentos para definir
uma configuracdo topoldgica adequada para cada modelo computacional. Aliado a isso, a
lentid&o do processo de treinamento de alguns modelos PMC contribuiu para que as etapas de

modelagem e simulagdo computacional consumissem mais tempo do que o planejado.

6.3 LIMITACOES DA PESQUISA

Uma limitacdo desta pesquisa consiste em ter utilizado apenas um método de
aprendizagem para treinar cada tipo de modelo de predi¢do. Optou-se por utilizar apenas o
método de aprendizagem originalmente proposto para cada técnica para nao duplicar o nimero
de treinamentos que seriam necessarios para a conducdo desta pesquisa, que chegaria a 756
treinamentos caso dois métodos de aprendizagem fossem testados para cada técnica. O uso de
métodos de aprendizagem diferentes daqueles usados neste estudo pode afetar os resultados da
avaliacdo da adequabilidade das técnicas quanto a capacidade de predi¢do e a complexidade de
definicdo da configuragdo topoldgica e do treinamento.

Outra limitagdo se refere ao uso de dados simulados ao invés de dados reais. O uso de
dados histdricos do desempenho de cadeias de suprimento possibilitaria ajustar o universo de
discurso das variaveis dos modelos de predi¢do usando valores mais realisticos. Além disso,
caso fosse possivel o acesso de académicos a base de dados SCORmark, poderia-se simular
cenarios de benchmarking entre cadeias de suprimento e analisar se existe diferenga
significativa entre as estimativas fornecidas pelos sistemas computacionais e os dados reais da
base SCORmark.
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6.4 SUGESTOES PARA PESQUISAS FUTURAS

Estudos futuros podem implementar os modelos de predigé&o propostos por esta pesquisa

na forma de sistemas especialistas, com interface grafica e outros elementos necessarios a

usudrios ndo especialistas em redes neurais e sistemas neuro-fuzzy, e aplica-los a situacdes reais

de predicdo de desempenho de cadeias de suprimento, avaliando também sua facilidade de uso.

Pesquisas futuras também poderdo testar o uso de redes PMC e sistemas neuro-fuzzy ANFIS

combinados com outros indicadores de desempenho, cujas relacdes de relacdes de causa e efeito

ndo sejam conhecidas, visando a predicdo de desempenho organizacional ou de cadeias de

suprimento. Outras sugestfes para estudos futuros definidas a partir da realizagc&o da revisdo

sistematizada da literatura sao:

Aplicacdo de técnicas que ainda ndo foram testadas no apoio a avaliacéo de desempenho
de cadeias de suprimento, como ORESTE (Organization Rangement Et Synthese De
Donnes Relationnelles), SMART (Simple Multi Attribute Rating Technique),
intuitionistic fuzzy sets, hesitant fuzzy sets e QFD (Quality Function Deployment);
Aplicacdo do método fuzzy TOPSIS na realizacdo de benchmarking entre cadeias de
suprimento;

Criacdo e avaliacdo de um novo modelo de predicdo de desempenho de cadeias de
suprimento, baseados nas métricas do SCOR® em combinagdo com redes neurais
artificiais do tipo funcédo de base radial (RBF);

Aplicacdo de redes neurais de entradas atrasadas (Time Delay Neural Network, TDNN)
para analisar de forma prospectiva a estabilidade das métricas de desempenho de cadeias
de suprimento adotadas;

Desenvolvimento de modelos quantitativos focados na avaliagdo de desempenho de
cadeias ageis, enxutas e flexiveis;

Realizacdo de aplicagdes voltadas para setores que vém recebendo pouca aten¢do, Como
0s setores agricola, governamental, moveleiro e naval;

Desenvolvimento de modelos que ampliem o escopo da avaliacdo de desempenho ao
longo da cadeia, incluindo métricas que representem o desempenho global das

diferentes camadas sob avaliagéo.



268



269

REFERENCIAS!

ABOLGHASEMI, M.; KHODAKARAMI, V.; TEHRANIFARD, H. A new approach for supply chain risk
management: Mapping SCOR into Bayesian network. Journal of Industrial Engineering and Management, v.
8, n. 1, p. 280-302, 2015.

ABURTO, L.; WEBER, R. Improved supply chain management based on hybrid demand forecasts. Applied
Soft Computing, v. 7, p.136-144, 2007.

AGAMI, N.; SALEH, M.; RASMY, M. A Hybrid Dynamic Framework for Supply Chain Performance
Improvement. IEEE Systems Journal, v.6, n.3, p.1932-8184, 2012.

AGAMI, N.; SALEH, M.; RASMY, M. An Innovative Fuzzy Logic Based Approach for Supply Chain
Performance Management. IEEE Systems Journal, v.8, n.2, p.336-342, 2014.

AHI, P.; JABER, M.Y.; SEARCY, C. A comprehensive multidimensional framework for assessing the
performance of sustainable supply chains. Applied Mathematical Modelling, 2016. doi:
10.1016/j.apm.2016.07.001

AHI, P.; SEARCY, C. A comparative literature analysis of definitions for green and sustainable supply chain
management. Journal of Cleaner Production, v. 52, p. 329-341, 2013.

AHI, P.; SEARCY, C. Assessing sustainability in the supply chain: A triple bottom line approach. Applied
Mathematical Modelling, v.39, n. 10-11, p. 2882-2896, 2015.

AKKOGC, S. An empirical comparison of conventional techniques, neural networks and the three stage hybrid
Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS) model for credit scoring analysis: The case of Turkish credit
card data. European Journal of Operational Research, v.222, p.168-178, 2012.

ALBUQUERQUE, G.A; MACIEL, P.R.M.; LIMA, R. M. F.; ZIMMERMAN, A. Automatic Modeling for
Performance Evaluation of Inventory and Outbound Distribution. IEEE Transactions on Systems, Man, and
Cybernetics, v.40, n.5, p.1025-1044, 2010.

ALTROCK, C. V. Fuzzy Logic and Neurofuzzy - Applications in Business and Finance. 1 ed. Prentice Hall:
USA, 1995.

AMARATUNGA, D.; BALDRY, D.; SARSHAR, M. Process Improvement Through Performance
Measurement: The Balanced Scorecard Methodology. School of Construction and Property Management,
University of Salford, v. 50, n. 5, p.179-189, 2001.

APICHOTTANAKUL, A.; PATHUMNAKUL, S.; PIEWTHONGNGAM, K. The role of pig size prediction in
supply chain planning. Biosystems Engineering, v.113, p.298-307, 2012.

APICS, American Production and Inventory Control Society. Benchmark your Supply Chain: Close
Performance Gaps. Disponivel em: <http://www.apics.org/sites/apics-supply-chain-council/products-and-
services/benchmarking>. Acesso em: 4 de mar. 2016.

APICS, American Production and Inventory Control Society. APICS Dictionary, 9 ed. APICS — The
Educational Society for Resource Management: Alexandria: 1998.

AREERACHAKUL, S. Comparison of ANFIS and ANN for Estimation of Biochemical Oxygen Demand
Parameter in Surface Water. International Journal of Chemical and Biological Engineering, v.6, p.286-290,
2012.

ARIF-UZ-ZAMAN, K.; AHSAN, A.M.M.N. Lean supply chain performance measurement. International
Journal of Productivity and Performance Management, v.63, n.5, p.588 - 612, 2014.

ASHRAFUZZAMAN, M.; AL-MARUF, A.; MAHBUBUL, I.M.; ABDUL MALEK, A.B.M.; MUKADDES,
A.M.M. Quality function deployment approach to measure supply chain performance: a case study on garments
accessories industries. International Journal of Industrial and Systems Engineering, v. 22, n. 1, p. 96-120,
2016.

AVINASH, S.; PRAKASH, K. A framework for performance measurement system of supply chain
management. International Journal of Advanced Engineering Technology, v.2, n.4, p.182-190, 2011.

! De acordo com a Associacio Brasileira de Normas Técnicas. NBR 6023


http://www.apics.org/sites/apics-supply-chain-council/products-and-services/benchmarking
http://www.apics.org/sites/apics-supply-chain-council/products-and-services/benchmarking

270

AY, M.; KISI, O. Modelling of chemical oxygen demand by using ANNs, ANFIS and k-means clustering
techniques. Journal of Hydrology, v. 511, p. 279-289, 2014.

AZFAR, K. R. W.; KHAN, N.; GABRIEL, H. F. Performance measurement: A conceptual framework for
supply chain practices. Procedia - Social and Behavioral Sciences, v. 150, p. 803-812, 2014.

BAGHERI, A.; PEYHANI, H. M.; AKBARI, M. Financial forecasting using ANFIS networks with Quantum-
behaved Particle Swarm Optimization. Expert Systems with Applications, v. 41, n. 14, p. 6235-6250, 2014.

BAGHERIPOUR, P. Committee neural network model for rock permeability prediction. Journal of Applied
Geophysics, v. 104, p. 142-148, 2014.

BAI, C.; SARKIS, J. Flexibility in reverse logistics: a framework and evaluation approach. Journal of Cleaner
Production, v.47, p.306-318, 2013.

BAI, C.; SARKIS, J.; WEI, X.; KOH, L. Evaluating ecological sustainable performance measures for supply
chain management. Supply chain management: An International Journal, v.17, n.1, p.78-92, 2012.

BALFAQIH, H.; NOPIAH, Z.M.; SAIBANI, NIZAROYANI; AL-NORY; M. T. Review of supply chain
performance measurement systems: 1998-2015. Computers in Industry, v. 82, p. 135-150, 2016.

BAS, E. The integrated framework for analysis of electricity supply chain using an integrated SWOT -fuzzy
TOPSIS methodology combined with AHP: The case of Turkey. Electrical Power and Energy Systems, v.44,
n.1, p.897-907, 2013.

BEAMON, B. M. Measuring supply chain performance. International Journal of Operations & Production
Management, v. 19, n. 3-4, p. 275-292, 1999.

BEHROUZI, F.; WONG, K.Y. An integrated stochastic-fuzzy modeling approach for supply chain leanness
evaluation. The International Journal of Advanced Manufacturing Technology, v.68, n.5-8, p.1677-1696,
2013.

BERGMEIR, C.; BENITEZ, J. M. On the use of cross-validation for time series predictor evaluation. Information
Sciences, v. 191, p. 192-213, 2012.

BERRAH, L; CLIVILLE, V. Towards an aggregation performance measurement system model in a supply chain
context . Computers in Industry, v.58, n.7, p.709-719, 2007.

BERTRAND, J.W.M.; FRANSOQ, J. Operations management research methodologies using quantitative
modeling. International Journal of Operations and Production Management, v. 22, n. 2, p.241-264, 2002.

BHAGWAT, R.. SHARMA, M.K. An application of the integrated AHP-PGP model for performance
measurement of supply chain management. Production Planning & Control, v.20, n.8, p.678-690, 2009.

BHAGWAT, R.; SHARMA, M.K. Performance measurement of supply chain management using the analytical
hierarchy process. Production Planning & Control, v.18, n.8, p.666-680, 2007.

BHASKAR, V.; LALLEMENT, P. Activity routing in a distributed supply chain: Performance evaluation with
two inputs. Journal of Network and Computer Applications, v.31, n.4, p.402-428, 2008.

BHATTACHARYA, A.; MOHAPATRA, P.; KUMAR, V.; DEY, P.K.; BRADY, M.; TIWARI, M.K;
NUDURUPATI, S.S. Green supply chain performance measurement using fuzzy ANP-based balanced
scorecard: a collaborative decision-making approach. Production Planning & Control, v.25, n.8, p.698-714,
2014.

BILGEHAN, M. Comparison of ANFIS and NN models — with a study in critical buckling load estimation.
Applied Soft Computing, v. 11, p. 3779-3791, 2011.

BITITCI, U.; MENDIBIL, K.; MARTINEZ, V.; ALBORES, P. Measuring and managing extended enterprise.
International Journal of Operations & Production Management, v.25, n.4, p.333-353, 2006.

BITTENCOURT, G. Inteligéncia artificial — ferramentas e teoria. 3 ed. Editora da UFSC: Florianoplis, 2006.

BOURNE, M.; NEELY, A.; PLATTS, K.; MILLS, J. The success and failure of performance measurement
initiatives. International Journal of Operations & Production Management, v. 22, n. 11, p. 1288-1310,
2002.



271

BOWERSOX, D. J.; COOPER, M. B.; CLOSS, D. J. Gestéo Logistica de Cadeia de Suprimentos. Porto
Alegre: Bookman, 2006.

BRAZ, R. G. F.; SCAVARDA, L. F.; MARTINS, R. A. Reviewing and improving performance measurement
systems: An action research. International Journal Production Economics, v. 133, p. 751-760, 2011.

BROCK IlI, L. G.; DAVIS, L. B. Estimating available supermarket commodities for food bank collection in the
absence of information. Expert Systems with Applications, v. 42, n. 7, p. 3450-3461, 2014.

BUKHORI, I.B.; WIDODO, K.H.; ISMOYOWATI, D. Evaluation of Poultry Supply Chain Performance in
XYZ Slaughtering House Yogyakarta using SCOR and AHP Method. Agriculture and Agricultural Science
Procedia, v.3, p.221 — 225, 2015.

CAl, J.; LIU, X.; XIAO, Z.; LIU, L. Improving supply chain performance management: A systematic approach
to analyzing iterative KPI accomplishment. Decision Support Systems, v.46, n.2, p.512-521, 2009.

CHAN, F. T. S.; NAYAK, A,; RAJ, R.; CHONG, A. Y.-L.; MANOJ, T. An innovative supply chain
performance measurement system incorporating Research and Development (R&D) and marketing policy.
Computers & Industrial Engineering, v. 69, p. 64-70, 2014.

CHAN, F.S.T. Performance Measurement in a Supply Chain. International Journal of Advanced
Manufacturing Technology, v.21, n., p.534-548, 2003.

CHAN, F.T.S.; QI, H.J. An innovative performance measurement method for supply chain management. Supply
chain management: An International Journal, v.8, n.3, p.123-110, 2003.

CHAN, F.T.S,; Ql, HJ.; CHAN, H.K.; LAU, H.C.W.; IP, R.W.L. A conceptual model of performance
measurement for supply chain. Management Decision, v.41, n.7, p.635-642, 2003.

CHEN, C. T. Extensions of the TOPSIS for group decision-making under fuzzy environment. Fuzzy Sets and
Systems, v. 114, p. 1-9, 2000.

CHEN, C.; YAN, H. Network DEA model for supply chain performance evaluation. European Journal of
Operational Research, v.213, n.1, p.147-155, 2011.

CHEN, H.; AMODEDQO, L.; CHU, F.; LABADI, K. Modeling and Performance Evaluation of Supply Chains
Using Batch Deterministic and Stochastic Petri Nets. IEEE Transactions on Automation Science and
Engineering, v.20, n.2, p.1545-5955, 2005.

CHITHAMBARANATHAN, P.; SUBRAMANIAN, N.; GUNASEKARAN, A.; PALANIAPPAN, P.L.K.
Service supply chain environmental performance evaluation using grey based hybrid MCDM approach.
International Journal of Production Economics, doi:10.1016/j.jclepro.2014.07.054, 2015.

CHITHAMBARANATHAN, P.; SUBRAMANIAN, N.; PALANIAPPAN, P.L.K. An innovative framework for
performance analysis of members of supply chains. Benchmarking: An International Journal, v.22, n.2,
p.309-334, 2015.

CHO, D. W.; LEE, Y. H.; ANH, S. H.; HWANG, M. K. A framework for measuring the performance of service
supply chain management. Computer & Industrial Engineering, v. 62, p. 801-818, 2012.

CHRISTOPHER, M.; RYALS, L. Supply chain strategy: its impact on shareholder value. The International
Journal of Logistics Management, v. 10, n. 1, 1999.

CHUU, S. Interactive group decision-making using a fuzzy linguistic approach for evaluating the flexibility in a
supply chain. European Journal of Operational Research, v.213, n.1, p.279-289, 2011.

CLIVILLE, V.; BERRAH, L. Overall performance measurement in a supply chain: towards a supplier-prime
manufacturer based model. Journal of Intelligent Manufacturing, v.23, n.6, p.2459-2469, 2012.

COMELLI, M.; FENIES; P.; TCHERNEYV, N. A combined financial and physical flows evaluation for logistic
process and tactical production planning: Application in a company supply chain. International Journal of
Production Economics, v.112, n.1, p.77-95, 2008.

CORDON, O.; HERRERA, F.; PEREGRIN, A. Applicability of the fuzzy operators in the design of fuzzy logic
controllers. Fuzzy Sets and Systems, v. 86, p.15-41, 1997.



272

CORREA, S.J. C.; DA SILVEIRA, A. M. Computational Intelligence Applied to Competitiveness Evaluation of
Supply Chains: An Adaptive Neuro-Fuzzy Model. Intelligent Data Engineering and Automated Learning, v.
7435, p. 658-669, 2012.

COSKUN, S.; OZGUR, L.; POLAT, O.; GUNGOR, A. A model proposal for green supply chain network design
based on consumer segmentation. Journal of Cleaner Production, 2015. doi: 10.1016/j.jclepro.2015.02.063.

CUTHBERTSON, R.; PIOTROWICZ, W. Performance measurement systems in supply chains. International
Journal of Productivity and Performance Management, v. 60, n. 6, p. 583-602, 2011.

DE BOER, L.; WEGEN, L. V. D.; TELGEN, J. Outranking methods in support of supplier selection. European
Journal of Purchasing & Supply Management, v. 4, p. 109-118, 1998.

DE WAAL, A. Strategic Performance Management: A Managerial and Behavioural Approach. Palgrave
MacMillan: New York, 2007.

DEY, P.K.; CHEFFI, W. Green supply chain performance measurement using the analytic hierarchy process: a
comparative analysis of manufacturing organisations. Production Planning & Control, v.24, n.8-9, p.702-720,
2013.

DIDEHKHANI, H., JASSBI, J., PILEVARI, N. Assessing flexibility in supply chain using adaptive neuro fuzzy
inference system. In: IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON INDUSTRIAL ENGINEERING AND
ENGINEERING MANAGEMENT (IEEM 2009), Hong-Kong, 2009. Proceedings... Hong Kong, IEEE, 2009.

EFENDIGIL, T.; ONUT, S. An integration methodology based on fuzzy inference systems and neural
approaches for multi-stage supply-chains. Computers & Industrial Engineering, v. 62, n. 2, p. 554-569, 2012.

EFENDIGIL, T.; ONUT, S.; KAHRAMAN, C. A decision support system for demand forecasting with artificial
neural networks and neuro-fuzzy models: A comparative analysis. Expert Systems with Applications, v. 36, p.
6697-6707, 2009.

EKSOZ, C.; MANSOURI, A.; BOURLAKIS, M. Collaborative forecasting in the food supply chain: A
conceptual framework. International Journal of Production Economics, v. 158, p. 120-135, 2014.

EL-BAZ, M. A. Fuzzy performance measurement of a supply chain in manufacturing companies. Expert
Systems with Applications, v.38, n.6, p.6681-6688, 2011.

EROL, I.; SENCER, S.; SARI, R. A new fuzzy multi-criteria framework for measuring sustainability
performance of a supply chain. Ecological Economics, v.70, n.6, p.1088-1100, 2011.

ESTAMPE, D.; LAMOURI, S.; PARIS, J.; BRAHIM-DJELLOUL, S. A framework for analysing supply chain
performance evaluation models. International Journal of Production Economics, v. 142, n. 2, p. 247-258,
2013.

FAN, X.; ZHANG, S.; WANG, L.; YANG, Y.; HAPESHI, K. An Evaluation Model of Supply Chain
Performances Using 5SDBSC and LMBP Neural Network Algorithm. Journal of Bionic Engineering, v.10, n.3,
p.383-395, 2013.

FATTAHI, F.; NOOKABADI, AS.; KADIVAR, M. A model for measuring the performance of the meat supply
chain. British Food Journal, v.115, n.8, p.1090-1111, 2013.

FOLAN, P.; BROWNE, J. A review of performance measurement: Towards performance management.
Computers in Industry, v. 56, n. 7, p. 663-680, 2005.

GANGA, G. M. D. Proposta de um modelo de simulacdo baseado em légica fuzzy e no SCOR para
predizer o desempenho da empresa-foco em cadeias de suprimentos. Tese (Doutorado). Escola de
Engenharia de S&o Carlos — Universidade de S&o Paulo, Séo Carlos, 2010.

GANGA, G. M. D.; CARPINETTI, L. C. R. A fuzzy logic approach to supply chain performance management.
International Journal of Production Economics, v. 134, p. 177-187, 2011.

GATTORNA, J. Dynamic supply chains: Delivering Value Through People. Financial Times Prentice Hall:
London, 2010.

GOEL, N.; SINGH, S.; ASERI, T. C. A comparative analysis of soft computing for gene prediction. Analytical
Biochemistry, v. 438, n. 1, p. 14-21, 2013.



273

GOKTEPE, A. B.; AGAR, E.; LAV, A. H. Comparison of Multilayer Perceptron and Adaptative Neuro-Fuzzy
System on backcalculating the mechanical properties of flexible pavements. ARI The Bulletin of the Istanbul
Technical University, v. 54, n. 3, p. 65-77, 2004.

GOLPARVAR, M.; SEIFBARGHY, M. Application of SCOR Model in an Qil- producing Company. Journal
of Industrial Engineering, v.4, p.59- 69, 20009.

GONG, Z. An economic evaluation model of supply chain flexibility. European Journal of Operational
Research, v.184, n.2, p.745-758, 2008.

GOU, J.; SHEN, G.; CHAI, R. Model of service-oriented catering supply chain performance evaluation. Journal
of Industrial Engineering and Management, v.6, n.1, p.215-226, 2013.

GUNASEKARAN, A.; PATEL, C.; MCGAUGHEY, R. E. A framework for supply chain performance
measurement. . International Journal of Production Economics, v. 87, n.3, p. 333-347, 2004.

GUNASEKARAN, A.; PATEL, C.; TIRTIROGLU, E. Performance measures and metrics in a supply chain
environment. International Journal of Operations & Production Management, v. 21, n. 1-2, p. 71-87, 2001.

GUNERI, A. F.; ERTAY, T.; YUCEL, A. An approach based on ANFIS input selection and modeling for
supplier selection problem. Expert Systems with Applications, v. 38, n. 12, p. 14907-14917, 2011.

HAGHIGHI, S.M.; TORABI, S.A.; GHASEMI, R. An integrated approach for performance evaluation in
sustainable supply chain networks (with a case study). Journal of Cleaner Production, v. 137, n. 20, p. 579-
597, 2016.

HALMAN, J.I.M.; VOORDIJK, J.T. Balanced Framework for Measuring Performance of Supply Chains in
House Building . Journal of construction engineering and management, v.138, n.12, p.1444-1450, 2012.

HANDFIELD, R.B.; NICHOLS, E.L. Introduction to Supply Chain Management. Prentice-Hall: Englewood
Cliffs, 1999.

HAYKIN, S. Redes Neurais — principios e pratica. 2 ed. Bookman: Porto Alegre, 2001.
HEBB, D.O. The organization of behavior: a neuropsychological theory. Wiley: New York, 1949.
HECHT-NIELSEN, R. Neurocomputing. Addison-Wesley Publishing: Menlo Park, 1990.

HECKAMANN, I.; COMES, T.; NICKEL, S. A critical review on supply chain risk — Definition, measure and
modeling. Omega, v. 52, p. 119-132, 2015.

HELMUTH, C. A.; CRAIGHEAD, C. W.; CONNELLY, B. L.; COLLIER, D. Y.; HANNA, J. B. Supply chain
management research: Key elements of study design and statistical testing. Journal of Operations
Management, 2015. doi:10.1016/j.jom.2014.12.001.

IP, W.H.; CHAN, S.L.; LAM, C.Y. Modeling supply chain performance and stability. Management & Data
Systems, v.111, n.8, p.1332-1354, 2011.

JAIN, V.; BENYOUCEF, L.; DESHMUKH, S.G. A new approach for evaluating agility in supply chains using
Fuzzy Association Rules Mining. Engineering Applications of Artificial Intelligence, v.21, n.3, p.367-385,
2008.

JAIPURIA, S.; MAHAPATRA, S. S. An improved demand forecasting method to reduce bullwhip effect in
supply chains. Expert Systems with Applications, v. 41, n. 5, p. 2395-2408, 2014.

JAIPURIA, S.; MAHAPATRA, S. S. An improved demand forecasting method to reduce bullwhip effect in
supply chains. Expert Systems with Applications, v. 41, n. 5, p. 2395-2408, 2014.

JAKHAR, S.K.; BARUA, M.K. An integrated model of supply chain performance evaluation and decision-
making using structural equation modelling and fuzzy AHP. Production Planning & Control, v.25, n.11,
p.938-957, 2014.

JALALVAND, F.; TEIMOURY, E.; MAKUI, A.; ARYANEZHAD, M.B.; JOLAI, F. A method to compare
supply chains of an industry. Supply chain management: An International Journal, v.16, n.2, p.82-97, 2011.

JANG, J.S.R. ANFIS: adaptive-network-based fuzzy inference system. IEEE Transactions on Systems, Man,
and Cybernetics. v. 23, n. 3, p. 665-685, 1993.



274

JASSBI, J.; SEYEDHOSSEINI, S. M.; PILEVARI, N. An Adaptive Neuro Fuzzy Inference System for Supply
Chain Agility Evaluation. International Journal Of Industrial Engineering & Production Research, v. 20, n.
4, p. 187-196. 2010.

JOSHI, R; BANWET, D.K.; SHANKAR, R. A Delphi-AHP-TOPSIS based benchmarking framework for
performance improvement of a cold chain. Expert Systems with Applications, v.38, n.8, p.10170-10182, 2011.

KAHRAMAN, C. (Ed.). Fuzzy Multicriteria Decision Making-Theory and Applications with Recent
Developments. Springer Science: Turkey, 2008.

KAPLAN, R.S.; NORTON, D.P. The balanced scorecard — measures that drive performance. Harvard Business
Review, v. 70, n. 1, p.71-79. 1992.

KAPLAN, R.S.; NORTON, D.P. Using the Balance Scorecard as a strategic management system. Hardvard
Business Review, v. 74, n. 1, p.75-85, 1996.

KAR, S.; DAS, S.; GHOSH, P. K. Applications of neuro fuzzy systems: A brief review and future outline.
Applied Soft Computing, v. 15, p. 243-259, 2014,

KHAMSEH, A.A.; ZAHMATKESH, D. Supply chain performance evaluation using robust data envelopment
analysis. Uncertain Supply Chain Management, v. 3, n. 3, p. 311-320, 2015.

KHOSHNEVISAN, B.; RAFIEE, S.; OMID, M.; MOUSAZADEH, H. Development of an intelligent system
based on ANFIS for predicting wheat grain yield on the basis of energy inputs. Information processing in
agriculture, v. 1, p.14-22, 2014.

KIM, J.H.; YOUN, S.; ROH, J.J. Green supply chain management orientation and firm performance: evidence
from South Korea. International Journal of Services and Operations Management, v. 8, n. 3, p. 283-304,
2011.

KITCHENHAM, B.A; CHARTERS, S. Guidelines for performing Systematic Literature Reviews. Software
Engineering Technical Report EBSE-2007-01, 2007.

KLEMENT, E.P.; MESIAR, R.; PAP, E. Triangular Norms. Springer: Netherlands, 2000.

KO, M.; TIWARI, A.; MEHNEN, J. A review of soft computing applications in supply chain management.
Applied Soft Computing, v. 10, p. 661-674, 2010.

KOCAOGLU, B.; GULSUN, B.; TANYA, M. A SCOR based approach for measuring a benchmarkable supply
chain performance. Journal of Intelligent Manufacturing, v.24, n., p.113-132, 2013.

KUMAR, A.; MUKHERJEE, K.; ADLAKHA, A. Dynamic performance assessment of a supply chain process:
A case from pharmaceutical supply chain in India. Business Process Management Journal, v. 21, n. 4, p. 743-
770, 2015.

KUMAR, D.; SINGH, J.; SINGH, O. P. A fuzzy logic based decision support system for the evaluation of
supplier in supply chain management practices. Mathematical and Computer Modelling, v.57, n.11 12,
p.2945-2960, 2012.

KUMAR, G; BANERJEE, R.N. Supply chain collaboration index: an instrument to measure the depth of
collaboration. Benchmarking: An International Journal, v.21, n.2, p.184 - 204, 2014.

LAMBERT, D.M.; COOPER, M.C.; PAGH, J.D. Supply Chain Management: Implementation Issues and
Research Opportunities. The International Journal of Logistics Management, v. 9, n. 2, p. 1-20, 1998.

LAPIDE, L. What about measuring supply chain performance? Achieving Supply Chain Excellence through
Technology, v. 2, p. 287-297, 2000.

LEBAS, M. J. Performance measurement and performance management. International Journal of Production
Economics, v. 41, n. 1-3, p. 23-35, 1995.

LEE, C. C.; OU-YANG, C. A neural networks approach for forecasting the supplier’s bid prices in supplier
selection negotiation process. Expert Systems with Applications, v. 36, n. 2, p. 2961-2970, 2009.

LI, C. An integrated approach to evaluating the production system in closed-loop supply chains. International
Journal of Production Research, v.51, n.13, p.4045-4069, 2013.



275

LI, J.; BUTLER-PURRY, K. L.; BENNER, C. L.; RUSSEL, B. D.; LANGARI, R. Selecting a Fuzzy
Aggregation Operator for the Multi-Criteria Fault Location Problem. In: IEEE Power Systems Conference and
Exposition, 6th, 2004, Atlanta. Proceedings... Atlanta: IEEE, 2004.

LIANG, L.; YANG, F.; COOK, W.D.; ZHU, J. DEA models for supply chain efficiency evaluation. Annals of
Operations Research, v.145, n., p.35-49, 2006.

LIMA JUNIOR, F.R.; CERVI, AF.C.; CARPINETTI, L.C.R. Uma metodologia multicritério baseada em
inferéncia fuzzy para classificacdo ABC de estoques. Pesquisa Operacional para o Desenvolvimento, v. 6, p.
343-366, 2014.

LIMA JUNIOR, F.R.; OSIRO, L.; CARPINETTI, L. C. R. A comparison between Fuzzy AHP and Fuzzy
TOPSIS methods to supplier selection. Applied Soft Computing, v. 21, p. 194-209, 2014.

LIMA JUNIOR, F.R.; OSIRO, LAURO; CARPINETTI, L.C.R. A fuzzy inference and categorization approach
for supplier selection using compensatory and non-compensatory decision rules. Applied Soft Computing, v.
13, p. 4133-4147, 2013.

LOHMAN, C.; FORTUIN, L; WOUTERS, MARC. Designing a performance measurement system: a case
study. European Journal of Operational Research, v. 156, p. 267-286, 2004.

LUMMUS, R. R.; VOKURKA, R. J. Defining supply chain management: a historical perspective and practical
guidelines. Industrial Management & Data Systems, v. 99, n. 1, p. 11-17, 1999.

LYNCH, R.; CROSS, K. Measure-up — The essential guide to measuring business performance. Mandarin:
London, 1991a.

LYNCH, R.; CROSS, K. Measure-up — Yardsticks for continuous improvement. Blackwell business:
Cambridge, 1991b.

MAMDANI, E. H.; ASSILIAN, S. An Experiment in Linguistic Synthesis with a Fuzzy Logic Controller.
International Journal of Man-Machine Studies, v.7, n.1, p.1-13, 1975.

MARCHAND, D.; RAYMOND, L. Researching performance measurenment systems — An information system
perspective. International Journal of Operations and Production Management, v. 28, n.7, p. 663-686, 2008.

MASSAMI, E.P.; MYAMBA, B.M.. Fuzzy analysis and evaluation of supply chain performance: a focus on
leather products in Tanzania. International Journal of Logistics Systems and Management, v. 23, n. 3, p.
299-313, 2016.

MATHWORKS. Site de suporte do software MATLAB. Disponivel em:
<http://www.mathworks.com/help/nnet/ref/traingd.html>. Acesso em 20 de fevereiro de 2015.

MCCULLOCH, W.S.; PITTS, W. A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity. Bulletin of
Mathematical Biophysics, v.5, p.115-133, 1943.

MELNYK, S. A.; NARASIMHAN, R.; DECAMPOQOS, H. A. Supply chain design: issues, challenges,
frameworks and solutions. International Journal of Production Research, v. 52, n. 7, p. 1887-1896, 2014.

MENTZER, J.T.; WITT, W.; KEEBLER, J.S.; MIN, S.; NIX, N.; SMITH, C.D. Defining supply chain
management. Journal of Business Logistics, v. 22, n. 2, p. 1-25, 2001.

MILLER, G.A. The Magical Number Seven, Plus or Minus Two Some Limits on Our Capacity for Processing
Information. Psychological Review, v. 101, n. 2, p. 343-352, 1994,

MINSKY, M.L.; PAPERT, S.A. Perceptrons: an introduction to computational geometry. The MIT Press:
Massachusetts, 1969.

MIRHEDAYATIAN, S.M.; AZADI, M.; SAEN, R.F. A novel network data envelopment analysis model for
evaluating green supply chain management. International Journal of Production Economics, v.147, n.21-22,
p.544-554, 2014.

MONTGOMERY, D.C.; RUNGER, G.C. Estatistica aplicada e probabilidade para engenheiros. 4 ed. LTC:
Rio de Janeiro, 2009.



276

MOOSMAYER, D. C.; CHONG, A. Y.; LIU, M. J.; SCHUPPAR, B. A neural network approach to predicting
price negociation outcomes in business-to-business contexts. Expert Systems with Applications, v.40, p.3028-
3035, 2013.

NAINI S. G. J.; ALIAHMADI, A. R.; JAFARI-ESKANDARI, M. Designing a mixed performance
measurement system for environmental supply chain management using evolutionary game theory and balanced
scorecard: A case study of an auto industry supply chain. Resources, Conservation and Recycling, v.55, n.6,
p.593-603, 2011.

NEELY, A. The performance measurement revolution: why now and what next? International Journal of
Operations & Production Management, v. 19, n.2, p. 205-228, 1999.

NEELY, A.; ADAMS, C.; KENNERLEY, M.; The performance prism: the scorecard for measuring and
managing business success. Prentice Hall: London, 2002.

NEELY, A.; GREGORY, M.; PLATTS, K. Performance Measurement system design: a literature review and
research agenda. International Journal of Operations and Production Management, v. 15, n. 4, p. 80-166.
1995.

NEELY, A.; MILLS, J.; PLATTS, K.; RICHARDS, H.; GREGORY, M.; BOURNE, M.; KENNERLEY, M.
Performance measurement system design: developing and testing a process-based approach. International
Journal of Operations & Production Management, v. 20, n. 10, p. 1119-1145, 2000.

NIKFARJAM, H.; ROSTAMY-MALKHALIFEH, M.; MAMIZADEH-CHATGHAYEH, S. Measuring supply
chain efficiency based on a hybrid approach. Transportation Research Part D: Transport and Environment,
v. 39, p. 141-150, 2015.

NUDURUPATI, S. S.; BITITCI, U. S. Implementation and impact of IT enabled performance measurement.
Production Planning and Control, v. 16, n. 2, p. 152-162, 2005.

NUDURUPATI, S. S,; BITITCI, U. S.; KUMAR, V.; CHAN, F. T. S. State of the art literature review on
performance measurement. Computers & Industrial Engineering, v. 60, p. 279-290, 2011.

OLUGU, E.U.; WONG, K.Y. An expert fuzzy rule-based system for closed-loop supply chain performance
assessment in the automotive industry. Expert Systems with Applications, v.39, n.1, p.375-384, 2012.

OMAR, AS.; WAWERU, M.; RIMIRU, R. Fuzzy Logic Framework for Qualitative Evaluation of Supply Chain
Responsiveness. The International Journal of Engineering And Science, v. 4, n. 8, p. 37-48, 2015.

OMRANI, H.; KESHAVARZ, M. A performance evaluation model for supply chain of shipping company in
Iran: an application of the relational network DEA. Maritime Policy & Management, v. 43, n. 1, p. 121-135,
2015.

ORTIZ, M. A.; FELIZZOLA, H. A; ISAZA, S. N. A contrast between DEMATEL-ANP e ANP methods for six
sigma project selection: a case study in healthcare industry. Medical Informatics & Decision Making, v.15,
2015.

OSIRO, L.; LIMA JUNIOR, F.R.; CARPINETTI, L.C.R. A fuzzy logic approach to supplier evaluation for
development. International Journal of Production Economics, v. 153, p. 95-112, 2014.

OSIRO, L.; LIMA, R.H.P.; LIMA JUNIOR, F.R.; CARPINETTI, L.C.R. Proposta de uso de Redes Neurais
Artificiais em uma matriz de Portfélio de Compras. In: Encontro Nacional de Engenharia de Producao
(ENEGEP), 33., 2013, Salvador. Anais do XXXIII ENEGEP. Salvador: ABEPRO, 2013.

OZKAN, G.; INAL, M. Comparison of neural network application for fuzzy and ANFIS approaches for multi-
criteria decision making problems. Applied Soft Computing, v. 24, p. 232-238, 2014.

PAIVA, R.P.; DOURADO, A. Interpretability and learning in neuro-fuzzy systems. Fuzzy Sets and Systems, v.
147, p. 17-38, 2004.

PANJEHFOULADGARAN, H.; YUSUFF, R. Fuzzy performance measurement for supply chain management in
Malaysian rubber glove manufacturer. International Journal of Logistics Systems and Management, v. 24, n.
2, p. 178-199, 2016.

PEDRYCZ, W. GOMIDE, F. Fuzzy Systems Engineering — Toward Human-Centric Computing. John Wiley &
Sons: New Jersey, 2007.


http://lattes.cnpq.br/4436860841275628

277

PUNGCHOMPOO, S.; SOPADANG, A. Confirmation and evaluation of performance measurement model for
the Thai frozen shrimp chain. Business Process Management Journal, v. 21, n. 4, p. 837-856, 2015.

RAMANA, D.V.; RAO, K.N.; KUMAR, J.S. Evaluation of Supply Chains of the Organizations through
Dematel/AHP. International Journal of Innovative Research & Development, v. 5, n. 5, p. 110-115, 2016.

REZENDE, S.O. Sistemas Inteligentes: Fundamentos e Aplica¢des. 1 ed. Barueri: Manole, 2003.
RICH, E. Inteligéncia Artificial. McGraw-Hill; Sdo Paulo, 1988.

ROLIM, C.O; SCHUBERT, R.; ROSSETTO, A.G.M; LEITHARDT, V. R. Q; GEYER, C. F. R; WESTPHALL
C. Comparison of a Multi output Adaptative NeuroFuzzy Inference System (MANFIS) and Multi Layer
Perceptron (MLP) in Cloud Computing. In: XXX Simposio Brasileiro de Redes de Computadores e Sistemas
Distribuidos, 2012, Ouro Preto. X Workshop em Clouds e Aplica¢es - WCGA. Ouro Preto. SBC, 2012.

ROSENBLAT, F. The perceptron: a probabilistic model for information storage and organization in brain.
Psychological Review, v.65, p.386-408, 1958.

RUMELHART, D.; HINTON, G.; WILLIAMS, R. Learning Internal Representations by Error Propagation.
Parallel Distributed Processing: Explorations in the Microstructure of Cognition, Foundations MIT Press
Cambridge Massachusetts, p.318-362, 1986.

SAHU, AK.; DATTA, S.; MAHAPATRA, S.S. Supply chain performance benchmarking using grey-MOORA
approach. Grey Systems: Theory and Application, v.4, n.1, p.24-55, 2014.

SAHU, S.K.; DATTA, S.; MAHAPATRA, S.S. Appraisement and benchmarking of supply chain performance
extent. Grey Systems: Theory and Application, v. 5, n. 1, p. 2-30, 2015.

SAMPAIO, R. F.; MANCINI, M. C. Estudos de Revisdo Sistematica: Um guia para sintese criteriosa da
evidéncia cientifica. Revista Brasileira de Fisioterapia, v. 11, n. 1, p. 83-89, 2007.

SARODE, A. D.; SUNNAPWAR, V. K.; KHODKE, P. M. A literature review for identification of performance
measures for establishing a framework for performance measurement in supply chains. The International
Journal of Applied Management and Technology, v. 6, n. 3, p. 241-273, 2008.

SCC, Supply Chain Council. Supply Chain Operations Reference Model, version 11.0. Supply Chain Council,
2012.

SELLITO, M.A.; MENDES, L.W. Avaliagdo comparativa do desempenho de trés cadeias de suprimentos em
manufatura. Producdo, v.16, n.3, p.552-568, 2006.

SELLITTO, M.A.; PEREIRA, G.M.; BORCHARDT, M.; SILVA, R.; VIEGAS, C.V. A SCOR-based model for
supply chain performance measurement: application in the footwear industry. International Journal of
Production Research, v. 53, n. 16, p. 4917-4926, 2015.

SEURING, S. A review of modeling approaches for sustainable supply chain management. Decision Support
Systems, v. 54, n. 4, p. 1513-1520, 2013.

SEYEDHOSSEINI, S. M.; JASSBI, J.; PILEVARI. Application of adaptive neuro fuzzy inference system in
measurement of supply chain agility: Real case study of a manufacturing company. African Journal of
Business Management, v.4, n.1, p.83-96, 2010.

SHA, M.; ZHEN, L.; CUI, X.; GUO, S. Supply Chains' Efficiency Evaluation Based on Network DEA CCR
Model and BCC Model. Journal of Information & Computational Science, v. 12, n. 7, p. 2857-2869, 2015.

SHABANI, A.; SAEN, R.F. Developing a novel data envelopment analysis model to determine prospective
benchmarks of green supply chain in the presence of dual-role factor. Benchmarking: An International
Journal, v. 22, n. 4, p. 711-730, 2015.

SHAFIEE, M.; LOTFI, F.H.; SALEH, H. Supply chain performance evaluation with data envelopment analysis
and balanced scorecard approach. Applied Mathematical Modelling, v.38, n.-, p.5092-5112, 2014.

SHARMA, M.K.; BHAGWAT, R. An integrated BSC-AHP approach for supply chain management evaluation.
Measuring Business Excelence, v.11, n.3, p.57-68, 2007.



278

SHEPHERD, C.; GUNTER, H. Measuring supply chain performance: current research and future directions.
International Journal of Productivity and Performance Management, v. 55, n. 3-4, p. 242-258, 2006.

SILVA, I. N.; SPATI, D. H., FLAUZINO, R. A. 2010. Redes Neurais Artificiais: para engenharia e ciéncias
aplicadas. Séo Paulo: Artliber, 2010. 399 p.

SIMATUPANG, T. M.; SRIDHARAN, R. Benchmarking supply chain collaboration: An empirical study.
Benchmarking: An International Journal, v. 11, n. 5, p. 484-503, 2004.

SLACK, N. Vantagem competitiva em manufatura. 2 ed. So Paulo: Atlas, 2002.

SMOLIKOVA, R.; WAHOWIAK, M.P. Aggregation operators for selection problems. Fuzzy Sets and
Systems, v. 131, p. 23-34, 2002.

SOUTHARD, P.B.; PARENTE, D.H. A model for internal benchmarking: when and how?. Benchmarking: An
International Journal, v. 14, n. 2, p. 161-71, 2007.

SRINIVASAN, S.P.; MALLIGA, P. A new approach of adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS)
modeling for yield prediction in the supply chain of Jatropha. In: International Conference on Industrial
Engineering and Engineering Management, 17", 2010, Xiamen. Proceedings... Xiamen: IEEE, 2010.

SUPEEKIT, T.; SOMBOONWIWAT, T.; KRITCHANCHAI, D. DEMATEL-modified ANP to evaluate internal
hospital supply chain performance. Computers & Industrial Engineering, 2016. doi:
10.1016/j.cie.2016.07.019

SWEENEY, E. Towards a unified definition of supply chain management: The four fundamentals.
International Journal of Applied Logistics, v. 2, n. 3, p. 30-48, 2011.

TAIJBAKHSH, A.; HASSINI, E. A data envelopment analysis approach to evaluate sustainability in supply
chain networks. Journal of Cleaner Production, v.105, p.74-85, 2015.

TAKAGI, T.; SUGENO, M. Fuzzy Identification of Systems and Its Applications to Modeling and Control.
IEEE Transactions, Man, and Cybernetics, v. 15, p. 116-132, 1985.

TAVANA, M.; KAVIANI, M.A.; DI CAPRIO, D.; RAHPEYMA, B. A two-stage data envelopment analysis
model for measuring performance in three-level supply chains. Measurement, v. 78, p. 322-333, 2016.

TAVANA, M.; MIRZAGOLTABAR, H.; MIRHEDAYATIAN, S.M.; SAEN, R. F.; AZADI, M. A new network
epsilon-based DEA model for supply chain performance evaluation. Computers & Industrial Engineering,
v.66, n.2, p.501-513, 2013.

THEERANUPHATTANA, A.; TANG, J. C. S. A conceptual model of performance measurement for supply
chains: alternative considerations. Journal of Manufacturing Technology Management, v. 19, n. 1, p. 125-
148, 2008.

TKAC, M.; VERNER, R. Artificial neural networks in business: Two decades of research. Applied Soft
Computing, v. 38, p. 788-804, 2016.

TSOUKALAS, L. H. UHRIG, R. E. Fuzzy and Neural Approaches in Engineering. John Wiley & Sons Inc.:
New York, 2007. 587 pg.

TSOULFAS, G.T.; PAPPIS, C. P. A model for supply chains environmental performance analysis and decision
making. Journal of Cleaner Production, v.16, n.15, p.1647-1657, 2008.

UNAHABHOKHA, C.; PLATTS, K.; TAN, H. T. Predictive performance measurement system: A fuzzy expert
system approach. Benchmarking: An International Journal, v. 14, n. 1, p. 77-91, 2007.

UYGUN, O.; DEDE, A. Performance evaluation of green supply chain management using integrated fuzzy
multi-criteria decision making techniques. Computers & Industrial Engineering, 2016. doi:
10.1016/j.cie.2016.02.020

UYSAL, F. An integrated model for sustainable performance measurement in supply chain. Procedia - Social
and Behavioral Sciences, v.62, p.689 — 694, 2012.



279

VAIDYA, O.; HUDNURKAR, M. Multi-criteria supply chain performance evaluation: An Indian chemical
industry case study. International Journal of Productivity and Performance Management, v.62, n.3, p.293-
316, 2013.

VARMA, S.; WADHWA, S.; DESHMUKH, S.G. Evaluating petroleum supply chain performance: Application
of analytical hierarchy process to balanced scorecard. Asia Pacific Journal of Marketing and Logistics, v.20,
n.3, p.343-356, 2008.

VARSEI, M.; SOOSAY, C.; FAHIMNIA, B.; SARKIS, J. Framing sustainability performance of supply chains
with multidimensional indicators. Supply chain management: An International Journal, v.19, n.3, p.242-257,
2014.

VINODH, S.; DEVADASAN, S.R.; VIMAL, K.E.K.; KUMAR, D. Design of agile supply chain assessment
model and its case study in an Indian automotive components manufacturing organization paper. Journal of
Manufacturing Systems, v.32, n.4, p. 620-631, 2013.

WANG, H. Research on supply chain performance evaluation of fresh agricultural products. INMATEH -
Agricultural Engineering, v.40, n.2, p.36-42, 2013.

WANG, Y.; LU, J.; LI, Y. Measure for data partitioning in m x 2 cross-validation. Pattern Recognition Letters,
v.65, pp. 211-217, 2015.

WIDROW; B.; HOFF, M.E. Adaptive switching circuits. In: IRE Wescon Convention Record, 1th, 1960, New
York. Proceedings... New York: IRE Wescon, 1960.

WONG, T. Performance evaluation of classification algorithms by k-fold and leave-one-out cross
validation. Pattern Recognition, v. 48, n. 9, p. 2839-2846, 2015.

WONG, W.P.; WONG, K.Y. Supply chain performance measurement system using DEA modeling. Industrial
Management & Data Systems, v.107, n.3, p.361-381, 2007.

WU, Y.; DONG, M.; FAN, T.; LIU, S. Performance evaluation of supply chain networks with assembly
structure under system disruptions. Computers & Operations Research, v.1, n.39, p.3229-3243, 2012.

XIYAO, Z.; HANKUN, Y. A Novel Evaluation Indicator System and Evaluation Method for Supply Chain
Performance of Food Production. Advance Journal of Food Science and Technology, v. 7, n. 4, p. 255-259,
2015.

XU, J.; LI, BIN; WU, D. Rough data envelopment analysis and its application to supply chain performance
evaluation. International Journal Production Economics, v.122, n.2, p.628-638, 2009.

YANG, J. Integrative performance evaluation for supply chain system based on logarithm triangular fuzzy
number-AHP method. Kybernetes, v.38, n.10, p.1760-1770, 2009.

YANG, J.; JIANG, H. Fuzzy Evaluation on Supply Chains’ Overall Performance Based on AHM and M(1,2,3).
Journal of software, v.12, n.7, p.2779-2786, 2012.

YANG, Z. A fuzzy ANP-based approach to information sharing capability evaluation of supply chain partners.
International Review on Computers and Software, v.7, n. 2, pp. 688-694, 2012,

YAQIONG; L.; MAN, L.; ZHANG, W. Fuzzy theory applied in quality management of distributed
manufacturing system: A literature review and classification. Engineering Applications of Artificial
Intelligence, v.24, p.266-277, 2011.

YAVUZ, V.A. An Analysis of Job Change Decision Using a Hybrid Mcdm Method: A Comparative Analysis.
International Journal of Business and Social Research, v. 6, n. 3, p. 60-75, 2016.

YEH, D.; CHEN, C.; CHI, M. A modified two-tuple FLC model for evaluating the performance of SCM: By the
Six Sigma DMAIC process . Applied Soft Computing, v.7, n.3, p.1027-1034, 2007.

ZADEH, L. A. Fuzzy Sets. Information and Control, v. 8, p. 338-353, 1965.

ZHAQO, Z.; XU, S.; KANG, B. H.; KABIR, M. M. J.; LIU, Y.; WASINGER, R. Investigation and improvement
of multi-layer perceptron neural networks for credit scoring. Expert Systems with Applications, v.42, n. 7, p.
3508-3516, 2015.



280

ZHAO, Z.; XU, S.; KANG, B. H.; KABIR, M. M. J,; LIU, Y.; WASINGER, R. Investigation and improvement
of multi-layer perceptron neural networks for credit scoring. Expert Systems with Applications, v. 42, n. 7, p.
3508-3516, 2015.

ZIMMERMANN, H. J. Fuzzy set theory and its applications. 2. ed. Boston: Kluwer Academic, 1991.



281

APENDICE A - Detalhamento dos Indicadores do SCOR®

Quadro Al — Detalhamento do indicador total cost to serve e de seus indicadores componentes

Nome do indicador: Total cost to serve

Atributo associado: Cost

Cédigo no SCOR®: CO 1.001

Descrigcdo: A soma dos custos da cadeia para entregar produtos e servi¢os aos clientes, incluindo o
custo de planejamento, custo de terceirizacdo de materiais, produtos e servicos, custo para produzir,
manufaturar, remanufaturar e reparar e produtos e servicos (se aplicavel), custo de gerenciamento de
pedido, retorno de clientes, custo para entregar produtos e servicos no local combinado. Esse indicador
inclui dois tipos de custo:

- Custos diretos: Custos que podem ser diretamente atribuidos para o atendimento de pedidos. Por
exemplo, custo de materiais utilizados e / ou entregues, todos os custos de méo de obra direta da cadeia,
entre outros;

- Custos indiretos: Custos necessarios para a operacdo da cadeia de suprimento. Por exemplo, custo
para arrendar e manter equipamentos, depreciacdo de inventario, custos de retornos e danos, entre

outros.

Férmula: Total cost to serve = planning cost + sourcing cost + material landed cost +
production cost + order management cost + production cost +

order management cost + fulfillment cost + return cost

Unidade de medida: Unidades monetarias

Detalhamento: O indicador total cost to serve é composto pelos seguintes indicadores do nivel 2:

i. Planning cost (CO 2.001): E o custo total de pessoal, automagéo, ativos e despesas gerais
associadas com o0s processos de planejamento da cadeia de suprimento. Isso inclui atividades
associadas com organizagdo, preparacao e participacdo em reunides de planejamento, coleta e
andlise de dados estatisticos de demanda, coleta, agregac¢do e julgamento de dados de suprimento
e gestdo de dados de planejamento. Esse indicador é calculado a partir da soma de indicadores do
nivel 3, sendo eles custo de mdo de obra para planejamento, custo de automagdo para
planejamento, custo de planejamento de equipamentos, planta e propriedade, custos de
planejamento de governanca, riscos e despesas gerais;

ii. Sourcing cost (CO 2.002): Refere-se ao custo total associado com gerenciamento de pedidos,
recebimento, inspecdo e armazenagem de materiais, produtos e servigos. Esses custos incluem
custos de mao de obra para gerenciamento de terceirizacdo de materiais, gerenciamento do
desempenho de fornecedores, gerenciamento de pedidos de compra, manuseio de material,
inspecdo, armazenagem e despesas gerais com terceirizacdo, como automacdo, facilidades e
materiais indiretos. Esse indicador ¢ calculado pela soma dos indicadores do nivel 3 relacionados
a custos de mdo de obra investida em aquisicdo, custo de automagdo para suporte a aquisicao,
custo terceirizacdo de equipamento, planta, propriedade, custo de terceirizagdo governanca e
despesas gerais;

iii. Material landed cost (CO 2.003): Diz respeito ao custo total associado com a compra e a

disponibilizacdo no local de uso de materiais, produtos e mercadorias. Esses custos incluem o
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Vi.

Vii.

viii.

preco dos materiais comprados, frete, garantia e outros custos (impostos de importacdo e
exportacdo, tarifas e outras taxas associadas com a terceirizacdo e entrega de produto ou
commaodity no local de uso. Esse indicador é calculado pela soma dos indicadores associados a
custos com materiais comprados, custos com transporte de materiais, custo com taxas, tarifas,
impostos e custos com risco;

Production cost (CO 2.004): O custo total associado com o gerenciamento e a execucdo dos
processos de producéo, incluindo atividades de programacdo da producéo, separagdo de materiais
e produtos, execucdo de atividades sobre o produto (montagem, desmontagem, processamento
quimico, reparos, entre outros), execucdo de diagndsticos, testes, empacotamento, movimentagéo
e armazenagem de materiais e produtos. O custo dos materiais usados na producdo ndo estdo
inclusos nesse indicador. Pode ser calculado por meio da soma entre custos de méao de obra direta
de produgéo, custos com automacéo da produgéo, custos com equipamentos, planta e propriedade
para a producdo e custos com despesas gerais, inventario, risco e governanga associados com a
producéo;

Order management cost (CO 2.005): Refere-se ao custo total com pessoal, automacéo e ativos
para responder a perguntas e cotacfes, entrada e manutencdo de pedido, programacgdo de
transporte, rastreamento de pedido, entrega, instalacdo e faturamento. Pode incluir o custo de
gerenciamento de crédito ao cliente. E calculado pela soma dos custos com mao de obra,
automacdo, equipamentos, planta, propriedade, governanca, riscos e despesas gerais associadas
com o gerenciamento de pedidos;

Fulfillment cost (CO 2.006): E o custo total de pessoal, automacéo, ativos e despesas gerais
associado com o atendimento de pedidos (incluindo o manuseio fisico do produto, como
estocagem, separacao, empacotamento e expedi¢do). Esse indicador abrange o custo de transporte
de produtos entre locagdes e o retorno de devolugBes, mas ndo abrange o custo de materiais e
servigos adquiridos). O célculo é feito pela soma dos custos com mao de obra, aluguel de
facilidade, equipamentos, automagao, impostos, tarifas, taxas, alfandega, centros de distribuicéo,
armazéns e equipamentos para manuseio e transporte de produtos

Returns cost (CO 2.007): E o custo total de materiais retornados devido a erros de planejamento,
de qualidade dos fornecedores, de producdo, de gerenciamento de pedidos e de entrega. Esses
custos podem ser descritos como 0 custo para reparar uma entrega imperfeita feita ao cliente. E
calculado por meio da soma dos custos de restituicdo e descontos, custos de disposic¢do e custos
com despesas gerais de retorno;

Cost of goods sold (CO 2.008): E o custo de materiais diretos, mao de obra direta e despesas gerais
associadas com a producdo ou terceirizacdo de produtos acabados. Custo de materiais diretos
incluem os custos de materiais ou produtos comprados e pode incluir o custo de transportes, taxas
e garantia requeridos para trazer os materiais até o ponto de uso. Esse indicador pode ser calculado
pela soma dos indicadores de nivel 3 associados a custo de mao de obra direta, custo de materiais

diretos e custo de despesas gerais.

Fonte: Baseado em SCC (2012)
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Quadro A2 — Detalhamento do indicador return on working capital e de seus indicadores componentes

Nome do indicador: Return on working capital

Atributo associado: Asset management efficiency
Coédigo no SCOR®: AM. 1.3

Descricdo: Avalia a magnitude do investimento relativo ao capital de giro de uma empresa em relacédo

a receita gerada a partir da cadeia de suprimento. Seus indicadores componentes incluem contas a
receber, contas a pagar, inventario, receita da cadeia de suprimento, custo de produtos vendidos e custo
de gestdo de cadeias de suprimento. Os dados necessarios para a avaliagdo desse indicador tipicamente
ja sdo coletados pelos sistemas de informag&o transacionais do negdcio. E medido pela divisio do lucro

pela quantidade calculada de capital de giro.

Férmula: Return on working capital =

[supply chain revenue]—[total cost to serve]
[Inventoryl+ [Accounts receivable]—[accounts payable]

Unidade de medida: Adimensional

Detalhamento: Esse indicador é calculado a partir dos seguintes indicadores do nivel 2;

i. Accounts payable (payables outstanding — AM.2.6): E a quantidade de materiais comprados, m&o
de obra e / ou converséo de recursos que estao para ser pagos (contas a pagar), medida em unidades
monetérias. Esse indicador é calculado como a média mdvel de cinco pontos de valores de contas a
pagar;

ii. Accounts receivable (sales outstanding — AM.2.7): Refere-se as contas a pagar em aberto, expressa
em ddlares. Esse indicador é calculado como a média mével de cinco pontos de valores de contas a
receber;

iii. Inventory (AM.2.8): E a quantidade de estoque (inventario) expressa em dolares. Seu valor é
calculado como a média mével de cinco pontos de inventario a um custo padrao;

Para esses trés indicadores, o célculo é feito usando a média mdvel em torno de cinco pontos de valores,

sendo quatro desses valores baseados em dados historicos dos trimestres anteriores e um deles baseado

em uma projecdo para o proximo trimestre. Além desses indicadores, no calculo de return on working

capital também sdo considerados os indicadores supply chain revenue (AM.2.4), que quantifica a

receita gerada pela operacdo da cadeia, e total cost to serve (CO 1.001), detalhado no Quadro Al.

Fonte: Baseado em SCC (2012)

Quadro A3 — Detalhamento do indicador cash-to-cash cycle time e de seus indicadores componentes

Nome do indicador: Cash-to-cash cycle time

Atributo associado: Asset management efficiency
Coédigo no SCOR®: AM 1.1

Descricdo: E o tempo gasto para um investimento retornar para a companhia, contado a partir da
compra de matéria prima. Para o caso de servicos, esse indicador representa o tempo do ponto em que
a companhia paga pelo recurso consumido na execucgdo de um servico até o tempo que a companhia

recebe o pagamento do cliente por tal servigo.
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Férmula:Cash — to — cash cycle time = [ Inventory days of supply] +

[Days sales outstanding] — [Days payable outsanding]

Unidade de medida: Dias

Detalhamento: Esse indicador é usado para medir qudo eficientemente a empresa-foco gerencia seu

capital de giro, podendo ser calculado a partir dos seguintes indicadores componentes do nivel 2:

i. Days sales outstanding (AM 2.1): E o tempo decorrido entre a execugdo de uma venda e o
recebimento do pagamento dos clientes, expresso em dias;

ii. Inventory days of supply (AM 2.2): A quantidade de inventario expressa em dias de vendas (ex. se
sdo vendidos 2 itens por dia e ha 20 itens em estoque, esse indicador equivalerd a 20/2=10 dias de
vendas);

iii. Days payable outstanding (AM 2.3): Os dias decorridos entre a compra de materiais, méao de obra

e/ou conversdo de recursos até o pagamento (periodo médio de pagamento).

Fonte: Baseado em SCC (2012)

Quadro A4 — Detalhamento do indicador order fulfillment cycle time e de seus indicadores componentes

Nome do indicador: Order fulfillment cycle time

Atributo associado: Responsiveness

Coédigo no SCOR®: RS 1.1

Descricdo: Refere-se ao tempo de ciclo médio consumido para atender os pedidos dos clientes. Para
cada pedido individual, o tempo de ciclo se inicia desde o recebimento do pedido e finaliza com a

aceitacdo do pedido pelo cliente.

Formula: [sum actual cycle times for all orders delivered] / [total number of orders delivered]

Unidade de medida: Dias

Detalhamento: O valor deste indicador depende diretamente do tempo de ciclo de cada pedido, o qual
deve englobar o tempo de processo de atendimento do pedido e o tempo de permanéncia do pedido
(order fulfillment dwell time). O tempo de processo de atendimento do pedido é definido por meio da
soma dos valores de quatro indicadores do nivel 2 do SCOR®:

i. Source cycle time (RS 2.1): E a soma do tempo despendido para identificar fontes de suprimento,
selecionar o fornecedor, efetuar negociacdo, programar entregas de produto, receber produto,
verificar, transferir produto e autorizar pagamento ao fornecedor;

ii. Make cycle time (RS 2.2): E a soma do tempo despendido na finalizagdo da engenharia de
manufatura, programacgdo de atividades da producdo, descarga de material, producdo, teste,
empacotamento e liberacdo do produto acabado;

iii. Delivery cycle time (RS 2.3): E calculado pela formula “maximo {[tempo de ciclo de
determinacdo da data de entrega + (tempo de ciclo da consolidacdo do pedido + tempo de ciclo da
programacdo da instalacdo) + tempo de ciclo de montagem de carga + tempo de ciclo de definicdo
de rota + tempo de ciclo de selecionar transportadora e taxar carga] + tempo de recebimento do
produto} + tempo de ciclo de separacdo do produto + tempo de ciclo de empacotamento + tempo
de ciclo de geragdo da documentagdo de embarque e carregamento de veiculo + tempo de ciclo do

produto a bordo + tempo de ciclo de receber e verificar o produto + tempo de ciclo de instalar o
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produto”. Nesta formula, a fun¢do “maximo” indica que algumas atividades dos processos
relacionados a esses indicadores podem ocorrer em paralelo e portanto aquela que consumir mais
tempo é que determinara o tempo de ciclo;

iv. Delivery retail cycle time (RS 2.4): O tempo de ciclo médio despendido nos processos de
aquisicdo, negociacdo e venda de produtos aos varejistas. Pode ser calculado por meio da soma
entre o tempo de ciclo de gerar programag8o de estocagem + tempo de ciclo de recebimento do
produto + tempo de ciclo de separacdo de produtos + tempo de ciclo de armazenagem + tempo de
ciclo de preenchimento do “carrinho” de compras + tempo de ciclo de conferéncia + tempo de ciclo
de instalacgdo.

Ja o tempo de permanéncia se refere a qualquer tempo de espera durante 0 processo de atendimento do
pedido em que ndo sdo executadas atividades. O SCOR® que esse tempo de permanéncia costuma ser
imposto por requisitos dos clientes, e é diferente do tempo de espera sem valor agregado que pode

ocorrer por ineficiéncias da organizag&o.

Fonte: Baseado em SCC (2012)

Quadro A5 — Detalhamento do indicador perfect order fulfiliment e de seus indicadores componentes

Nome do indicador: Perfect order fulfillment

Atributo associado: Reliability

Coédigo no SCOR®: RL 1.1

Descricdo: Refere-se ao percentual de pedidos que tenham sido entregues na data combinada pelo

cliente, sem danos e com documentacdo completa e precisa.

Formula: [total perfect orders] / [total number of orders] x 100%

Unidade de medida: Percentual

Detalhamento: O valor deste indicador depende essencialmente da quantidade alcancada de pedidos
perfeitos (total perfect orders), que por sua vez depende de quatro indicadores de desempenho do nivel
2:
i.% of orders delivered in full (RL 2.1): Uma entrega é considerada completa se todos os itens do
pedido forem entregues nas quantidades especificadas pelo cliente;
ii.Delivery performance to customer commit date (RL 2.2): Este indicador avalia se o pedido foi
entregue na data combinada com o cliente e no local correto;
iii.Documentation accuracy (RL 2.3): Avalia a documentacdo do pedido em relagdo a precisdo e
atualizacdo dos dados. Para o pedido ser considerado perfeito neste indicador, o cliente deve estar
de acordo com a documentacdo de embarque, de pagamento, de conformidade e com qualquer outra
documentacdo requerida;
iv.Perfect condition (RL 2.4): Avalia se o pedido foi entregue em condigdes perfeitas, ou seja, sem
danos, atendendo as especificagdes, instalado corretamente e sem retorno para reparos ou
substituicBes dentro do periodo de garantia.
Ao avaliar o desempenho da cadeia em relacdo a esses itens, cada indicador do nivel 2 recebe o valor
um (1) se este foi julgado perfeito, caso contrario é atribuido zero (0). Se a soma dos valores desses

indicadores for igual a 4, entdo o pedido em questdo foi perfeitamente atendido.
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Fonte: Baseado em SCC (2012)

Quadro A6 — Detalhamento do indicador overall value at risk (VAR) e de seus indicadores componentes

Nome do indicador: Overall value at risk (VAR)

Atributo associado: Agility

Coédigo no SCOR®: AG 1.4

Descricdo: E a soma das probabilidades de eventos de risco que podem impactar nos processos da
cadeia (plan, source, make, deliver and return) vezes o impacto monetario desses eventos. VAR é um
indicador tradicionalmente usado pelo setor financeiro e mede a exposi¢do de uma organizacéo a
eventos de risco em uma cadeia de suprimento. Um evento de risco se refere a qualquer falha de
processo ou ruptura que pode impactar negativamente no custo e no desempenho da cadeia, desde os
fornecedores dos fornecedores, até os clientes dos clientes, incluindo o ambiente global em que eles

operam.

Formula:Supply chain risk VAR ($) = VAR $ (plan) + VAR § (source) + VAR $ (make) +
VAR $ (deliver) + VAR $ (return)

Em que: VAR = Probabilidade de um evento de risco X Impacto monetario do evento

Unidade de medida: Unidade monetéaria

Detalhamento: Para o célculo desse indicador, os seguintes dados séo requeridos:

i. Probabilidade de falhas dos processos: deve ser calculada usando dados histéricos referentes a
atrasos de entrega, falhas de qualidade, falhas de maquinas e outros eventos que conduzam a um
desempenho abaixo do esperado;

ii. Probabilidade de eventos de risco externos: refere-se a probabilidade de desastres como terremotos
e furacdes e pode ser calculada com base em dados de pesquisas ou opinido de especialistas;

iii. Impacto do risco: E uma estimativa monetéria fornecida por especialistas das funcdes do negdcio
gue avalia o reflexo de um evento de risco até a normalidade ser reestabelecida.

O célculo do indicador Overall value at risk depende dos valores dos seguintes indicadores do nivel
2: VAR plan (AG 2.15), VAR source (AG 2.16), VAR make (AG 2.17), VAR deliver (AG 2.18) e
VAR return (AG 2.19). Outro indicador do nivel 2 é denominado supplier’s / customer’s / product’s
risk rating (AG 2.14). Esse indicador pode ser usado para avaliar o risco associado com cada
fornecedor e ranquea-los de acordo com o pior desempenho. O risco associado a clientes e produtos
também pode ser medido com base em indicadores como rentabilidade, crescimento de volume,

retornos e reclamacdes.

Fonte: Baseado em SCC (2012)

Quadro A7 — Detalhamento do indicador upside supply chain flexibility e de seus indicadores

componentes

Nome do indicador: Upside supply chain flexibility

Atributo associado: Agility

Coédigo no SCOR®: AG 1.1
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Descricao: Refere-se ao nimero de dias requeridos para alcangar um aumento sustentavel ndo

planejado de 20 % nas quantidades entregues.

Formula: N&do ha uma formula de calculo objetiva para este indicador. Tanto ele quanto os indicadores
de flexibilidade componentes do nivel 2 (upside source flexibility, upside make flexibility, upside
deliver flexibility, upside source return flexibility e upside deliver return flexibility) sdo calculados com
base em suposigdes ou baseados em eventos histdricos. O valor do indicador order fulfillment cycle
time deve ser equivalente ao tempo decorrido entre a ocorréncia de um evento ndo planejado e o alcance
do aumento sustentavel em relagdo a cada um dos indicadores componentes. O aumento de 20% é
sugerido pelo SCOR® para viabilizar o benchmarking, porém o proprio modelo alerta que este valor
meta pode ser inalcancavel para algumas organizagdes e insuficiente para outras. Vale ressaltar que o

novo nivel operacional deve ser alcangcado sem aumentar significativamente o custo por unidade.

Unidade de medida: Dias

Detalhamento: O tempo total decorrido entre a ocorréncia de um evento e o alcance da meta de
aumento sustentavel nas quantidades entregues ndo é necessariamente igual a soma dos indicadores
componentes, pois algumas atividades podem ocorrer simultaneamente. Algumas restri¢cbes que devem
ser consideradas para estimar o valor dos indicadores componentes sdo apontadas a seguir.

i. Upside source flexibility (AG 2.1): Refere-se ao nimero de dias requeridos para alcancar um
aumento sustentavel de 20% nas quantidades de matéria-prima adquiridas. Algumas restri¢ces que
devem ser consideradas referem-se ao volume de aquisicdo adicional (determinado de acordo com
as restricbes a seguir), ao capital adicional requerido, tempo necessario para encontrar recursos
adicionais, tempo requerido para negociagdes e tempo necessario para recrutar, contratar € / ou
treinar pessoal adicional para preencher a lacuna entre a quantidade de horas subutilizadas e a forca
de trabalho necesséria para alcangar o aumento pretendido;

ii. Upside make flexibility (AG 2.2): Consiste no nimero de dias requerido para alcangar um aumento
sustentavel ndo planejado de 20 % na quantidade produzida supondo que ndo existem restri¢ces de
matéria-prima. Algumas restricdes a serem consideradas sdo o volume adicional de producéo
(determinado de acordo com as restricdes a seguir), utilizacdo da capacidade interna atual,
disponibilidade de capital atual, tempo necessario para recrutar, contratar e / ou treinar mao de obra
adicional para preencher a lacuna entre a quantidade de horas subutilizadas e a forca de trabalho
necessaria para alcancar o aumento almejado, e tempo requerido para obter ativos ou capacidade
produtiva para preencher a lacuna entre a capacidade dos ativos subutilizada e os ativos necessarios
para alcangar o aumento pretendido;

iii. Upside deliver flexibility (AG 2.3): Refere-se ao nimero de dias requeridos para alcangar um
aumento sustentdvel de 20% na quantidade de produtos entregues. As restricdes a serem
consideradas incluem volume de entrega adicional (determinado de acordo com as restricBes a
seguir), utilizacdo da capacidade interna atual, disponibilidade de capital atual, tempo requerido
para obter facilidades e recursos complementares (terceirizados ou arrendados) para sustentar o
aumento desejado nas quantidades entregues, tempo requerido para obter ativos ou capacidade
produtiva para preencher a lacuna entre a capacidade dos ativos subutilizada e os ativos necessarios

para alcancar o aumento desejado nas quantidades entregues, e tempo necessario para recrutar,
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contratar e / ou treinar m&o de obra adicional para preencher a lacuna entre a quantidade de horas
subutilizadas e a forca de trabalho necessaria para alcangar o aumento almejado;

Upside source return flexibility (AG 2.4): Diz respeito ao nimero de dias requeridos para alcancar
um aumento sustentavel de 20% na quantidade de matéria-prima retornada para os fornecedores.
Algumas restricdes para este indicador sdo o volume de retorno adicional ao fornecedor
(determinado de acordo com as restri¢des a seguir), disponibilidade de forca de trabalho das fungdes
compras e logistica, tempo necessario para alcancar e manter o tempo de ciclo atual do pedido de
retorno ao fornecedor, utilizacao da capacidade interna atual, disponibilidade de capital atual, tempo
requerido para obter facilidades e recursos complementares (terceirizados ou arrendados) para
sustentar o aumento desejado nas quantidades retornadas, tempo necessario para recrutar, contratar
e / ou treinar mao de obra adicional para preencher a lacuna entre a quantidade de horas
subutilizadas e a forca de trabalho necessaria para alcangar 0 aumento almejado nas quantidades
retornadas para o fornecedor, tempo requerido para obter ativos ou capacidade produtiva para
preencher a lacuna entre a capacidade dos ativos subutilizada e 0s ativos necessarios para alcangar
0 aumento desejado nas quantidades retornadas;

Upside deliver return flexibility (AG 2.5): Refere-se ao nimero de dias requeridos para alcangar um
aumento sustentavel de 20% na quantidade de produtos acabados de clientes. As restri¢des incluem
volume adicional de retorno do cliente (determinado de acordo com as restricdes a seguir),
disponibilidade de forca de trabalho das fungdes compras e logistica, utilizagdo da capacidade
interna atual, disponibilidade de capital atual, tempo necessario para alcancar e manter o tempo de
ciclo atual do pedido de retorno do cliente, tempo requerido para obter facilidades e recursos
complementares (terceirizados ou arrendados) para sustentar o aumento desejado nas quantidades
retornadas dos clientes, e tempo requerido para obter ativos ou capacidade produtiva para preencher
a lacuna entre a capacidade dos ativos subutilizada e 0s ativos necessarios para alcangar o0 aumento
desejado nas quantidades retornadas de clientes, e tempo necessario para recrutar, contratar e / ou
treinar mao de obra adicional para preencher a lacuna entre a quantidade de horas subutilizadas e a
forga de trabalho necesséria para alcancar o aumento desejado nas quantidades retornadas dos

clientes;

Fonte: Baseado em SCC (2012)

Quadro A8 — Detalhamento do indicador upside supply chain adaptability e de seus indicadores

componentes

Nome do indicador: Upside supply chain adaptability

Atributo associado: Agility

Cdédigo no SCOR®: AG 1.2

Descricao: Consiste no percentual maximo de aumento nas quantidades entregues aos clientes que

pode ser alcancada em 30 dias.

Formula: O valor desse indicador e seus indicadores componentes do nivel 2 (upside source
adaptability, upside make adaptability, upside deliver adaptability, upside source return adaptability

e upside deliver return adaptability) sdo calculados com base em suposi¢des ou em eventos historicos.




289

O valor do indicador upside supply chain adaptability sera definido pelo menor valor de desempenho

alcancado entre seus indicadores componentes. O novo nivel operacional deve ser alcancado sem

aumentar significativamente o custo por unidade;

Unidade de medida: Percentual

Detalhamento: Os indicadores do nivel 2 que determinam o valor do indicador upside supply chain

adaptability sdo:

Upside source adaptability (AG 2.6): Refere-se ao percentual maximo de aumento nas quantidades
de material adquiridas e recebidas em 30 dias. Alguns elementos a serem considerados na estimativa
desse valor séo o volume de compra adicional (determinado de acordo com as restri¢des a seguir),
a disponibilidade de capital atual, a quantidade de capital que sera necessaria para aumentar as
quantidades adquiridas, o tempo despendido em negociacdes com os fornecedores, o tempo de ciclo
do pedido de compra e a quantidade de pessoal que precisa ser recrutada, selecionada e treinada
para prencher a lacuna entre a forca de trabalho subutilizada e a mdo de obra necessaria para
aumentar e sustentar as quantidades adquiridas no periodo de 30 dias;

Upside make adaptability (AG 2.7): Consiste no maior percentual de aumento nas quantidades
produzidas que pode ser alcancado em 30 dias, considerando que ndo haja restricdes de matéria-
prima. Algumas restri¢des que devem ser consideradas na estimativa desse indicador s&o o volume
adicional de producéo (determinado de acordo com as restri¢8es a seguir), utilizagcdo da capacidade
interna, novo tempo de ciclo de manufatura considerando o aumento nas quantidades produzidas,
disponibilidade de capital, a quantidade de médo de obra que pode ser recrutada e treinada para
preencher a lacuna entre a mao de obra subutilizada e a médo de obra necessaria para aumentar de
forma sustentavel as quantidades produzidas em 30 dias, quantidade de recursos terceirizados que
podem ser obtidos para aumentar e sustentar as quantidades produzidas em 30 dias e a quantidade
de capital que pode ser obtido para preencher a lacuna entre a capacidade dos ativos subutilizada e
0s ativos necessarios para alcancar o aumento desejado nas quantidades produzidas por 30 dias;
Upside deliver adaptability (AG 2.8): E o percentual méximo de aumento nas quantidades entregues
que pode ser alcancado em 30 dias supondo que ndo existam restricbes de disponibilidade de
produtos acabados. As restri¢des a serem consideradas na determinacdo desse indicador incluem o
volume de entrega adicional (determinado de acordo com as restri¢des a seguir), utilizacdo da
capacidade interna, novo tempo de ciclo de logistico considerando o aumento nas quantidades
produzidas, disponibilidade de capital, quantidade de mao de obra que pode ser recrutada e treinada
para preencher a lacuna entre a mao de obra subutilizada e a m&o de obra necesséaria para aumentar
de forma sustentavel as quantidades entregues em 30 dias, quantidade de recursos terceirizados que
podem ser obtidos para aumentar e sustentar as quantidades entregues em 30 dias e quantidade de
capital que pode ser obtido para preencher a lacuna entre a capacidade dos ativos subutilizada e os
ativos necessarios para alcancar o0 aumento desejado nas quantidades entregues por 30 dias;
Upside source return adaptability (AG 2.9): Refere-se ao percentual maximo de aumento de retorno
de matérias primas para fornecedores que pode ser alcancado em 30 dias. Alguns elementos a serem
considerados na estimativa desse valor sdo o volume de retorno adicional (a ser determinado

conforme as restricdes a seguir), utilizacdo da capacidade interna, novo tempo de ciclo de retorno
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ao fornecedor considerando o aumento nas quantidades retornadas, disponibilidade de capital,
disponibilidade de mdo de obra para as func@es de logistica e compras, quantidade de méo de obra
gue pode ser recrutada e treinada para preencher a lacuna entre a mao de obra subutilizada e a méo
de obra necessaria para aumentar de forma sustentdvel as quantidades retornadas em 30 dias,
quantidade de recursos terceirizados que podem ser obtidos para aumentar e sustentar as
guantidades retornadas em 30 dias e a quantidade de capital que pode ser obtido para preencher a
lacuna entre a capacidade dos ativos subutilizada e os ativos necessarios para alcancar o aumento
desejado nas quantidades retornadas durante o periodo de 30 dias;

v. Upside deliver return adaptability (AG 2.10): E o percentual maximo de aumento de retorno de
produtos acabados de clientes que pode ser alcancado em 30 dias. Algumas restricdes a serem
consideradas na estimativa desse valor sdo o volume adicional de retorno do cliente (a ser
determinado conforme as restri¢fes a seguir), utilizacdo da capacidade interna, novo tempo de ciclo
de processamento de pedido de retorno do cliente, novo tempo de ciclo do retorno considerando o
aumento nas quantidades retornadas, disponibilidade de capital, disponibilidade de méo de obra
para as fungdes de logistica e servigo ao cliente, quantidade de méo de obra que pode ser recrutada
e treinada para preencher a lacuna entre a méo de obra subutilizada e a mdo de obra necesséaria para
aumentar de forma sustentavel as quantidades retornadas de clientes em 30 dias, quantidade de
recursos terceirizados que podem ser obtidos para aumentar e sustentar as quantidades retornadas
em 30 dias e a quantidade de capital que pode ser obtido para preencher a lacuna entre a capacidade
dos ativos subutilizada e os ativos necessarios para aumentar as quantidades retornadas dos clientes

durante o periodo de 30 dias.

Fonte: Baseado em SCC (2012)

Quadro A9 — Detalhamento do indicador upside supply chain adaptability e de seus indicadores

componentes

Nome do indicador: Downside supply chain adaptability

Atributo associado: Agility

Coédigo no SCOR®: AG 1.3

Descricdo: Refere-se a menor reducdo nas quantidades pedidas (antes da entrega) que pode ser

alcangada durante 30 dias, sem implicar em penalidades de custo ou estoque.

Formula: O valor desse indicador e seus indicadores componentes do nivel 2 (downside source
adaptability, downside make adaptability e downside deliver adaptability) sdo calculados com base em
suposi¢des ou em eventos historicos. O valor do indicador upside supply chain adaptability ser&

definido pelo menor valor de desempenho alcangado entre seus indicadores componentes.

Unidade de medida: Percentual

Detalhamento: Os indicadores do nivel 2 que determinam o valor do indicador downside supply chain

adaptability sdo:

i. Downside source adaptability (AG 2.11): Refere-se ao percentual de reducdo nas quantidades de
matéria-prima que pode ser alcangado antes da entrega, sem implicar em penalidades de custo ou

estoque. Alguns elementos a serem considerados na estimativa desse valor sdo o volume de compra
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reduzido (a ser determinado conforme as restrices a seguir), disponibilidade de capital atual, tempo
despendido em negociacdes com os fornecedores, tempo de ciclo do pedido de compra, quantidade
de pessoal que precisa ser demitido ou desviado para outras atividades para preencher a lacuna entre
a forca de trabalho subutilizada e a méo de obra necessaria para reduzir de forma sustentavel as
quantidades adquiridas no periodo de 30 dias e quantidade de inventario (matéria-prima e produto
acabado) que pode ser retornada, vendida ou desviada sem penalidades de custo ou inventario para
sustentar uma diminuicdo nas quantidades compradas durante 30 dias;

ii. Downside make adaptability (AG 2.12): Consiste no maior percentual de reducdo nas quantidades
de produzidas que pode ser alcangado em 30 dias, sem penalidades de inventario ou custo. Alguns
fatores que devem ser considerados na estimativa desse indicador sdo o volume adicional de
producédo (a ser determinado conforme as restricbes a seguir), utilizacdo da capacidade interna,
requisitos de capital atual, novo tempo de ciclo de manufatura considerando a diminuicdo nas
quantidades produzidas, quantidade de pessoal que precisa ser demitido ou desviado para outras
atividades para preencher a lacuna entre a forga de trabalho subutilizada e a méo de obra necesséaria
para reduzir de forma sustentavel as quantidades produzidas em 30 dias, quantidade de recursos
terceirizados que podem ser reincididos para diminuir as quantidades produzidas em 30 dias e a
quantidade de ativos que pode ser realocada ou vendida sem penalidades para diminuir as
quantidades produzidas por 30 dias;

iii. Downside deliver adaptability (AG 2.13): E o percentual maximo de reducéo nas quantidades de
entregues (antes da entrega) que pode ser alcancado em 30 dias sem implicar em penalidades de
inventario ou custo. As restrigdes a serem consideradas na determinagdo desse indicador incluem o
volume de entrega reduzido (determinado conforme os elementos a seguir), utilizacdo da
capacidade interna, requisitos de capital atual, novo tempo de ciclo de logistico considerando a
diminuicdo nas quantidades entregues, quantidade de méo de obra que pode ser demitida para
diminuir de forma sustentavel as quantidades entregues em 30 dias, quantidade de recursos
terceirizados que podem ser reincididos para diminuir as quantidades entregues em 30 dias e

guantidade de ativos que pode ser realocada ou vendida sem penalidades para sustentar a diminuicéo

nas quantidades entregues por 30 dias.

Fonte: Baseado em SCC (2012)

Quadro A10 — Detalhamento do indicador return on supply chain fixed assets e de seus indicadores

componentes

Nome do indicador: Return on supply chain fixed assets

Atributo associado: Asset management efficiency
Coédigo no SCOR®: AM.1.2

Descricdo: Mede o retorno que uma organizacgao recebe sobre seu capital investido em ativos fixos na
cadeia de suprimento. Isso inclui os ativos fixos usados nos processos plan, source, make, deliver e
return. Os dados requeridos para a avaliagdo desse indicador tipicamente ja sdo capturados pelos

sistemas de informag&o transacionais do negdcio.
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Formula: Return on supply chain fixed assets = ([supply chain revenue] —

[total cost to serve)])/[supply chain fixed assets]

Unidade de medida: Adimensional

Detalhamento: Esse indicador é calculado a partir do indicador de nivel 2:

i. Supply chain fixed assets (AM.2.5): E a soma dos custos associados aos processos plan, source,
deliver e return fixed assets;

Além desse indicador, no calculo de return on supply chain fixed assets também sdo considerados o0s

indicadores supply chain revenue (AM.2.4), que quantifica a receita gerada pela operacdo da cadeia, e

total cost to serve (CO 1.001), detalhado no Quadro Al.

Fonte: Baseado em SCC (2012)
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APENDICE B - Equagcdes das Estatisticas Usadas neste Estudo

Quadro B1 — Formulas do MSE, RMSE, MAPE e R "Quadro B1 — Férmulas do MSE, RMSE, MAPE e

Rn

Estatistica

Férmula

Detalhamento

Erro quadratico médio (Mean
Square Error, MSE)

1% ,
MSE =~ (7, = v)
t=1

Raiz do erro quadratico Médio
(Root
RMSE)

Mean Square Error,

RMSE =

n
12 5
- e —Ye)
t=1

Erro médio absoluto (Mean
Absolute Error — MAE)

n
1
MAE = — -
rlZlyr Vel
t=1

Nessas equacdes, n é o nimero de
amostras, yr € o valor real de saida
para uma amostra e ye € 0 valor de

saida estimado para esta amostra.

indice de correlacdo linear de

Pearson (R)

R_

Tie10r=Yr) ¥e—Ve)

JE vl IE ey

yr € Ve representa os valores de
cada variavel envolvida no teste;

Vr € Ve Sa0 as médias aritméticas.

Fonte: Adaptado de Montgomery e Runger (2009) e Bergmeir e Benitez (2012)




294

APENDICE C - Equacdes para o calculo da quantidade de parametros
adaptativos dos modelos PMC e ANFIS

As Equac0es 67 e 68 foram desenvolvidas pelo autor deste estudo para calcular o
nimero de parametros adaptativos dos modelos de predicdo de desempenho PMC e
ANFIS. Conforme mostra a Equacdo 67, 0 numero de parametros adaptativos de um
modelo PMC (NPAp,c) € obtido pela soma entre a quantidade de limiares de ativacao
presentes na rede (Nmiares) © @ Quantidade de conexfes sinapticas existentes. A
quantidade de conexdes sinépticas é calculada considerando a quantidade de variveis de
entrada (n) e o nudmero de neurbnios presentes na camada intermediaria

(N_neur_cam_int) e na camada de saida (N_neur_cam_saida).
NPApyc = Nimiares + 2req N_neur_cam_int + N_neur_cam_int X N_neur_cam_saida (67)

Em relacdo ao numero de parametros adaptativos de um modelo PMC
(NPA,NF1s), este é dado pela soma entre a quantidade de pardmetros adaptativos do
consequente de todas as regras e o nimero total de parametros das funcdes de pertinéncia
das variaveis de entrada. Na Equacdo 68, cada regra de inferéncia é representada por r
(sendor=1,...,t), as variaveis de entrada sdo indicadas pori (i=1,..., t), 0 nUmero de
funcdes de pertinéncia de cada variavel € referido como j (j=1,.., m), N_par_funcdoj;
€ 0 numero de parametros adaptativos da funcdo de pertinéncia j da variavel i e
N_par_consequente, consiste no nimero de parametros adaptativos do consequente da

regrar.

NPAunpis = Xieq 278y N_par_fungdoj; + Y.ty N_par_consequente, (68)
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APENDICE D — Recomendacdes para o desenvolvimento de sistemas de predic&o
de desempenho PMC

A seguir é apresentado um guia com informacdes para apoiar a modelagem, o
treinamento e o uso de sistemas de predicdo baseados em redes PMC. Essas
recomendacdes sdo baseadas na literatura sobre redes neurais e nos resultados obtidos ao

longo desta pesquisa.

Recomendacdes para a modelagem de sistemas de predicdo PMC:

e Escolha da configuracdo topoldgica adequada usando validacdo cruzada: p. 124
(3° paragrafo); p. 171 (1° paragrafo); p. 175 (1° paragrafo);

e Definicdo da quantidade de camadas intermediarias: p. 103 (1° paragrafo); p.
119 (4° parégrafo); p. 247 (1° parégrafo);

e Definicdo da quantidade de neurbnios na camada intermediaria: p. 124 (3°
paragrafo); p. 129 (1° paragrafo); p. 175 (1° paragrafo); p. 193 (1° parégrafo);

e Escolha da funcdo de ativacdo dos neurbnios da camada intermediaria: p. 100
(6° paragrafo); p. 110 (1° paragrafo); p. 175 (1° paragrafo); p. 193 (1° paragrafo);

e Escolha da funcdo de ativacdo dos neur6nios da camada de saida: p. 100 (6°
paragrafo); p. 175 (1° paragrafo); p. 194 (4° paragrafo);

e Aumento do nimero de variaveis de entrada: p. 245 (1° paragrafo); p. 247 (1°

paragrafo).

Recomendacdes para o treinamento de sistemas de predicdo PMC:

e Escolha dos critérios de parada do backpropagation: p. 123 (Quadro 14); p. 160
(1° paragrafo); p. 178 (2° paragrafo);

e Escolha do valor da taxa de aprendizagem: p. 123 (Quadro 14); p. 179 (2°
paragrafo); p. 193 (Tabela 9);

e Normalizacdo dos valores das amostras de treinamento: p. 130 (2° paragrafo);
p. 164 (2° paragrafo);

e Distribuicdo dos dados das amostras de treinamento: p. 125 (2° paréagrafo); p.
130 (1° paragrafo); p. 173 (1° paragrafo);

e Organizacdo dos processos de treinamento: p. 125 (2° paragrafo); p. 128 (2°

paragrafo); p. 178 (1° paragrafo);
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e Tamanho do subconjunto de amostras de treinamento: p. 126 (1° pardgrafo); p.
173 (2° paragrafo); p. 247 (1° paragrafo).

Recomendacdes para o uso de sistemas de predi¢cdo PMC:
e Normalizacao dos valores das amostras de uso: p. 130 (2° paragrafo); p. 165 (2°
paréagrafo); p. 249 (2° paragrafo);

e Inclusdo e exclusdo de alternativas ou de métricas: p. 249 (1° paragrafo).
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APENDICE E — Recomendagcdes para o desenvolvimento de sistemas de predicdo
de desempenho ANFIS

Apresenta-se a seguir um guia com informacgdes para apoiar a modelagem, o
treinamento e o uso de sistemas de predicdo de desempenho baseados em ANFIS. Essas
recomendacdes sdo baseadas na literatura sobre redes neurais e nos resultados obtidos ao

longo desta pesquisa.

Recomendacdes para a modelagem de sistemas de predigdo ANFIS:

¢ Escolha da configuracdo topolégica adequada usando validacao cruzada: p. 155
(3° parégrafo); p. 170 (3° paragrafo); p. 194 (3° paragrafo);

e Definigdo da quantidade de termos linguisticos das varidveis de entrada: p. 156
(Quadro 21); p. 158 (1° paragrafo); p. 201 (1° paragrafo); p. 214 (Tabela 17);

¢ Definicdo da forma das fungdes de pertinéncia: p. 156 (Quadro 21); p.158 (2°
paragrafo); p. 214 (Tabela 17);

¢ Definicdo do tipo de consequente das regras de inferéncia: p. 150 (3° paragrafo);
p. 194 (3° paragrafo); p. 214 (Tabela 17);

e Definicdo dos valores iniciais dos parametros dos consequentes: p. 156 (Quadro
21);

¢ Criacdo da base de regras de inferéncia: p. 137 (3° paragrafo); p. 250 (1°
paragrafo);

e Escolha de operador T-norma para as operagdes do tipo “AND”: p. 140 (2°
paragrafo); p. 156 (Quadro 21); p. 214 (Tabela 17);

e Aumento do numero de variaveis de entrada: p. 244 (1° paragrafo); p. 245 (1°

paragrafo).

Recomendacdes para o treinamento de sistemas de predicdo ANFIS

e Escolha dos critérios de parada do algoritmo de treinamento: p. 156 (Quadro
21); p. 197 (5° paragrafo); p. 242 (2° paragrafo);

e Escolha do valor da taxa de aprendizagem: p. 156 (Quadro 21); p. 197 (4°
paragrafo);

o Normalizagéo dos valores das amostras de treinamento: p. 129 (2° paragrafo); p.
158 (3° paragrafo); p.164 (2° paragrafo);
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e Distribuicdo dos dados das amostras de treinamento: p. 124 (2° paragrafo); p.
129 (1° paragrafo); p. 157 (2° paragrafo); p. 172 (2° paragrafo);

¢ Organizacdo dos processos de treinamento: p. 124 (2° paragrafo); p. 177 (1°
paragrafo); p. 197 (3° paragrafo);

e Tamanho do subconjunto de amostras de treinamento: p. 125 (1° paragrafo); p.
194 (2° paragrafo); p. 245 (1° paragrafo).

Recomendacgdes para 0 uso de sistemas de predicdo ANFIS:
e Normalizagdo dos valores das amostras de uso: p. 129 (2° paréagrafo); p. 164
(2° parégrafo); p. 248 (2° paragrafo);

¢ Inclusdo e exclusdo de alternativas ou de métricas: p. 248 (1° paragrafo).



