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RESUMO

A gestdo da cadeia de suprimentos € uma atividade fundamental no mercado
contemporéneo para o funcionamento das empresas. Sao abordados na literatura muitos
métodos quantitativopara avaliagdo de desempenho adeleid de suprimentosom a
finalidade demelhorar o funcionamento de uma organizacao por meio de diversas abardagens
No entanto a literatura ndo encontra muitos estudos de métodos quantitativos com técnicas de
IA (inteligéncia artificial) Nesse contexto, o estudo busca a comparar como se @dagua
RNAs (redes neais artificiais)artificiais e as redes neufozzy para fazer aproximacoes de
funcédo do model&COFR® (Supply Chain Operations Referehc®io propostos trés modelos
de rede baseados eRNAs PMC (perceptrormulticamada)ou ANFIS @dapative-based
neurcfuzzy inference systg¢ngendo cada modelo baseado em um indicador de desempenho
do SCOR, por meio de varias topologias com configuracdes distintas para cada um deles. O
estudoconcluiu matematicamentgie, de modo geral, as redes ANFI&suem capacidade
consideravelmente maioestes de hipbétese t pareados foram usados para validar os
resultados, tendo obtido sucesso em todos 0s casos.
Palavras-chave:RNA, ANFIS, cadeia desuprimentos, 1Afuzzy SCOFR.



ABSTRACT

Supply chain management is @ssential practiceof nowadays market to companies
success.Literature contains many quantitative methods for supply chain performance
evaluation that are used in order to improve organizaigrerationsHowever,there arenot
manyAl (artificial intelligencé quantitave methods in the literatuethiscontext thepresent
study aims to compare artificial neural netwoviish neurafuzzy networksin the context of
making function approximationsusing theSCOR® (Supply Ghain Operations Reference)
model. Three network models based on MbhRulti-layer perceptronANN (artificial neural
networks)or ANFIS @dapive-basedneurafuzzy inference systermgre proposed, each one
based on a different SCORerformance indicatoMany topologies are made usidigtinct
configurations. The study showed tirageneral ANFIS have noticeable higher capabilities.
pairedhypothesigests were used in order to validate the results, being successful in all cases.
Key-words: ANN, ANFIS, supply chain, Alfuzzy, SCOF.



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ANFIS - Adaptivenetworkbased fuzzy inference systédistema de inferénciazzybaseado
em rede adaptativa).

BFGS- BroydenFletcherGoldfarbShanno.

ENEGEPi Encontro Nacional de Engenharia de Producéo.

EQM - Erro quadratico médio.

GDM - Gradient descendent moment(mmomento de gradiente descendente).
LM - LevenbergMarquardt.

MCDM - Multicriteria decision makindgtomada de decisao multicritérios).
PMC - Perceptron multicamada.

R - indice de correlacéo linear.

REQM1 Raiz quadrada do erro quadratico médio.

RNA - Rede neural artificial.

RP - Resilient propagatioipropagacao regnte).

SCC- Supply Chain Counc{Conselho de Cadeia de Suprimentos).

SCG- Scale conjugate gradiefgradiente de conjugado em escala).
SCOR® - Supply Chain Operations Referen¢@eferéncia de operacbes em cadeia de
suprimentos).
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1 INTRODUCAO

1.1 Tema

A avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimentoa @tividade critica para a
melhoria continua eltodos os tipos deperacdes em uma empresa. A literatura apresenta
diversos sistemas de avaliacdo de desempenho baseados em métodos multicritério e técnicas
de IA (inteligéncia artificial). Os sistemas baseados em RNAsd@s neurais artificiais) e
ANFIS (Adaptativenetworkbased fuzzy inferensystem sedestacam por sua capacidade de
modelar relacionamentos nao lineares entre as métricas e por permitirem a adaptacdo ao
ambiente de uso poreaio de dados histéricos de desempenho (SllefAl., 2010) Nesse
contexto, o presente estudo avalieomparanétodos de aprendizagemopologiasie RNAs
PMC (Perceptrom multicamada)ANFIS com o objetivo deleterminaio quao bem se eles se
adequan pam apoiara aproximacdo de funcao delicadores de desempente cadeias de
suprimentos.

Mentzer et al (2001) definem a gestdo de uma cadeia de suprimentos como a
Afcoordena-«0 estrat®gica e sist°mica das f ul
numa empresa e atrav®s de seus neg-cios ao
desempenho de longo prazo das empresas e da cadeia de modo global. A gestédo de cadeias de
suprimentos envolve o manejo estratégico dos fluxos de financas, servitgsnfmemacoes
e relacionamentos interempresariais. Nesse ambiente, 0 gerenciamento colaborativo tende a
gerar uma condicao de sinergia, na qual a cadeia toda se torna mais eficaz do que a jungéo de
suas partes individuais (MENTZER et2001; SHAFIEE eal. 2014).

1.1.1 Delimitacdo do tema

Uma das principais fontes de inspiragdo de sistemd# de& o embasamento em
sistemas bioldgicos. O sistema nervoso é o que da ao ser humano a capacidade de aprender e
resolver problemas complexos (FERNEDA, 2008NAs séo técnicas de processamento
distribuido que imitam sistemas neurais biolégicos (KURTGOZ et al., 2017). De acordo com
um estudo de reviséo da literatura desenvolvido por &k&ener (2016), o tipo de RNA mais
utilizado éo PMC. Redes PMC podem ser agddas em diversos problemas envolvendo
aproximacéo, reconhecimento de padrdes e predicao de séries temporais.

As RNAs podem ser configuradas por meio de varios fatores da prépria rede, tais como

0 numero de camadas ocultas, a quantidade de cada neuréGrad@&oamada, 0 peso de cada
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entrada, o limiar de ativacdo para cada neurbnio e a funcdo de ativacdo. Ainda ha as
configuracdes dos fatores do algoritmo de treinamento. Cada algoritmo possui seus fatores, dos
quais depende sua relacado iterativa. Ha amaieedade de métodos de aprendizagem que
podem ser aplicados para conduzir o treinamento supervisionado de redes PMC. Com o
objetivo de aperfeicoar a versado original lolckpropagation novos algoritmos tém sido
propostos a fim de tornar o treinamento nmragido e alcancar maior acuracia de predicao
(SILVA et al., 2010).

A l6gicafuzzyé umaabordagende IA de natureza diferente das RNAs, sem inspiracéo
bioldgica. Ela torna possivel avaliar como objetivas caracteristicas tratadas de raaneira
principiosubgtivas. De modo combinado, quando se utilizam RNAs baseadas emfidayga
temse o0 que se chama de sistemas ntuwrny As ANFIS proposta por Jang em 199830 o
tipo de modelo maipopular de sistemas netiittzzyda atualidad¢SABRI et al., 2013)

A literatura sobre gestdo @adeia de supriment@presenta estudos que propdem
modelos de apoio a avaliacdo de desempenho. Ha estudos que apresentam revisfes sistematicas
das abordagens existentes (MAESTRINI et al., 2017), discussdes sobre os indicsatboes
no processo de avaliacdo (CUTHBERTSON; PIOTROWICZ, 2011) e analises de alguns
modelos existentes (ESTAMPE et al., 2013). Os modelos guantitativos tém recebido crescente
atencdo na ultima década. Dezenas de técnicas vém sendo testadas, incluédodes de
tomada de decisdo multicritéiMCDM), programacdo matematica, técnicas estatisticas e de
IA (LIMA JR. & CARPINETTI, 2017).

1.2 Problemas e premissas

Diversos estudos tém ressaltado a relevancia de se medir (ou avaliar) o desempenho
de cadeiasle suprimentos como modo de desenvolvimento do planejamento e de estratégias
de gestaioMJARCHAND & RAYMOND, 2008; ESTAMPE et al., 2013). A avaliacado de
desempenho de cadeias de suprimentos envolve Jat@mesque cooperam para alcancar
determinados objivos. Por isso, requer a adog¢éo de indicadores relacionados a processos intra
e interorganizacionais, bem como dados atualizados, integrados e de facil acesso para que
decisbes sejam tomadas racionalmente (NUDURUPATI & BITJPG05). Alguns beneficios
da avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimentos sdo o monitoramento efetivo dos
resultados, melhoria do entendimento de processos chave, identificacdo de problemas
potenciais e criacdo de uma percepc¢ao sobre possiveis acoes futuras (AHI & SEARCY, 2015)

Entretanto, varios fatores fazem com que a avaliacdo de cadeias de supsgjanima tarefa
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dificil. Fazéla na pratica requer a analise de divefatsresem um processo transversal. Ha
também entraves como dados historicos descentralizados ede fdiversas métricas serem
desconexas (NAINI et al., 2011).

O modeldSCOFR® (supply chain operations referen@um guia referéncia em gestio.
Estudiosos apontam sua ampla utilizacdo tanto no meio empresarial como académico
(AKKAWUTTIWANICH; YENRADEE, 2018). Por possuir relacionamentos causais bem
definidos, um conjunto de indicadores de desempenho propostos peld® 8@@Radmeste
estudgpara compor as variaveis de entrada e saida dos modelos computacionais.

A literatura apresenta estudos compacativentre algoritmos de aprendizagem
considerando diferentes dominios de problema. TripatKypmar (2009) realizaram uma
comparacao com o objetivo de escolher o algoritmo mais adequado para predi¢cdo da variacao
de temperatura de produtos alimentares darargecagem solar. Nesse estudo, o S8ial¢
conjugate gadient) apresentou melhor acuracia que o BFGS (BroyelettherGoldfarb
Shanno) e o LM (Levenbefigarquardt). Em um estudo sobre controle de processos de
moagem, Mukherjee Routroy (2012) comparam os algoritmos LM e BFGS e concluiram
que o primeiro converge mais rapidamente e € mais preciso. Maroufpoora et al. (2019)
compararam GDMGradient descendent momenjui®CG e LM. Eles constataram que, para
apoiar a modelagem de distribuicdo de unifoad&lde agua, o mais apropriado € o LM. Esses
resultados demonstram que o desempenho de cada algoritmo depende dos dados utilizados na
aplicacdo. Dessa forma, o desenvolvimento de uma compaegé® algoritmos de
treinamento diferentes de redes neussnostra necessario para apongamis fornecen
resultados mais precisos na avaliacao de cadeias de suprimento.

Frequentemente sistemdszzy tém sido utilizados para gestdo de cadeias de
suprimento, dentro de um amplo espectro de aplicacées (KAR; DAS; BHID%4 e NHU;
NITSUWAT; SODANIL, 2013). Dentre os sistemhszy,ANFIS é a técnica mais utilizada
devido ao seu baixo custo por se tratar de modelagem computacional, transparéncia e robustez
por modelos estatisticos (AWADALLA; BAYOUMI; SOLIMAN, 2009; TAMAN;
KARAG¥ZOJLU, 2009). Eles evolu2ram emé&ter mos
LI, 2004).

O primeiro trabalho de iniciacdo cientifica feito pelo autor deste foC@alizado
justamente sobre o tema de RNAs aplasaa indicadores do modeRCCR®. O trabalho foi

apresentado no congresso ENEGHEhcontro Nacional de Engenharia de Producao)
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(LUNARDI & LIMA JR., 2019) e publicado no periddico cientifico de engenharia da Gestao
& Produca® (LUNARDI & LIMA JR., 2021) ap6s aprofundamento da pesquisa.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

Comparar métodos daprendizagem supervisionada 8&NAs PMC e ANFIS,
determinando assino quao bemadequads sdo elegpara aproximacédo defuncgdesde
indicadores de desempentt® cadeias de suprimen®sua performance relativase estudo
tem comobase as métricagos atributos do modelo SCORO estudotambémvisa a dar

continuidade a pesquisa que foi realizadaniciacéo cientifica comentada anteriormente

1.3.2 Objetivos especificos
Analisarinicialmente os principais métodos de avaliacdo quantitativa de cadeias de
suprimentos da literatura para o entendimento das atuais concepcbes e
metodologias abordadas para o problema
Apresentaas teorias especificas de cadeia de suprimatgd®NAs e AFIS para
0 embasamento do trabajho
Simular aleatoriamentes valores dentradadasredes a partir dos indicadores de
nivel 2 do SCORe calcular as saidas pelas formylasmeio de planilhago MS
Excef;
Definir as configuracdes das varias topologias redes realizar os testes
Analisarcomparativamente a acuracia dos modelos de RNAs e AatFd%és do
EQM (erro quadratico médiaja etapa de validacéa.fim de determinar os mais
adequadas
Verificar se ha diferenca estatistica significativa engevalores estimados e os
esperados para validacdo dos modelos
Comparar a performance geralRAs PMC e ANFIS.

1.4 Justificativa

A partir da pesquisa bibliografica realizada neste trabalho, abordada com mais
detalhes n&apitulo2 e com resultados compilados Tebelal, é possivel afirmague seria
uma importante contribuicdo para o campo da gestdo da cadeia de suprimentos o advento de

novas tecnologias e ferramentass Onicos models quantitative para avaliagdo de
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desempenhodseado em métricas do SCBIRando RNA®UANFIS foram respectivamente,
os doisde Lima Jr. e Carpinetti (201® 202Q. Muito embora ndo haja no momento uma
aplicacao imediata para o estudo, sua importancia se pauta na inovagateegdade abrir
caminho para ariagdo de uma nova area de aplicabilidade no que tange & modelagem das
relacdes de causa e efeito entre indicadores de desempenho de cadeias de suprimento
Apesar das relacdes de causa e efeito entre os indicadoeexonhecidas por meio
das equacdes propostas pelo SEGRte estudo podera servir como base para estudos futuros
que utilizemRNAs e/ou ANFISpara analisar relagbes entre indicadores em casos que essas
nao forem explicitas, principalmente quanto ao processo de modelageima eéecohrametros
dos modelos e de algoritmos de aprendizagem.
Uma comparacdo de ANFIS e RNAs é importante pois ambos sédo métodos de IA de
aprendizagem supervisionada com grande capacidade predityuee contribui parantender

as limitac@s e potencial@des de cada um mmiverso de aplicacdo presente neste estudo.

1.5 Estrutura do trabalho

1 Capitulo I Introducda’ Aqui sdo apresentados o tema, tépicos de teoria sobre cadeias
de supriments os problemas e as premissas envolvidas para a realizagabalbo,
as motivacoes e sua justificativa, o que se pretende e, por fim, a estrutura geral da obra.

§ Capitulo 2i Fundamentacéo teoriGaSao abordados a teoria do modelo SEQfR
RNAs e ANFIS. H& também na secdo os estudos pesquisados sobre técnicas
quantitativas para avaliacdo de desempenho baseados no model§. SCOR

1 Capitulo 37 Metodologia eProcedimento§ Essa sec¢do trata da classificacdo do
trabalho em termos de método e os procedimentos que serdo realizados para o estudo,
treinamento das redes, lieacdo das simulagdes, como foram coletados e analisados
os dados. Sdo apresentadas as definicbes das métricas utilizadas, o esguema do
models deaproximacéo de funcgmoposto pelo trabalho.

1 Capitulo4i Resultado$ Aqui sdo estruturadas as definic@iescomo foram feitos os
testes.

1 Capitulo5i Conclusdd Sdofeitas inferéncias e consideragdes sobre os resultados.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 O modelo SCOR
O modelo SCOR foi desenvolvido pel®upply Chain Coungiuma organizacgéo de
profissionais darea sem fins lucrativos. E pioneiro comofiameworkinterempresarial para
avaliar e fazer melhorias em processos de gestdo de cadeias de suprimentos (SSC, 2012).
OmodeloSCORest &8 dividido em quatro se-»es pr
apresenta #tricas padronizadas para descrever o desempenho dos processos e definir metas
estrat®gicas. A se-«0 AProcessoso define ume
rela-»es entre eles. A se-«0 APr 8tsulmmem suge
nzveis de desempenho significativamente mel!l
requeridas para executar os processos da cadeia de suprimentos (SCC, 2012). Conforme ilustra
a Figura 1, os processos de gestdo sugeridos pelo S@@Romnadosplan, source, make,
deliver, returne enable integram os diferentes elos ao longo de uma cadeia pradDada
processo possui métricas de desempenho associadas, que permitem-fosretotamizalos
a partir da comparacao entre os resultadoslabte as metas definidas para cada métrica
(AKKAWUTTIWANICH & YENRADEE, 2018).

Figura 1 - Processos de gerenciamento do SCOR

7 t __ CPlan_ Yy .
DeliveriBource iMakeeliverwy,_Source § Make () Deliver

" Return(uReturn_ CReturn etum _ C Retum{)Return
, ' . . s Al

. Enable, i : (Enable) :

Fornecedores ~ Fornecedor Empresa foco : Cliente Clientgs
do fornecedor (interno ou externo) (interno ou externo) dos clientes
Fonte: SCC (2012)

_Plan ) ;
Source () MakeCDeliver (Source )

A secdo do SCORsobre avaliagdo de desempenho apresenta duas modalidades de
elementos para avaliagdo, chamados de atributo e métrica. Um atributo é definido como um
grupo de métricas para se expressar uma estratégia, enquanto a métrica (ou indicador) é um
padrdo para saferir o desempenho de uma cadeia de suprimentos ou processo. & SCOR
propde cinco atributos de desempentahiability, responsiveness, costs, agiléyassetsO
atributo reliability se refere a habilidade de executar tarefas segundo o esperado.
Responsienessdescreve a velocidade com que tarefas séo realizAddgy consiste na
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capacidade de responder a estimulos externos e de mudar p@r &esutoCostsserefere
aos custos de operacdo de processos da cadeia de suFimemqiantassete a labilidade
de utilizar ativos com eficacia (SCC, 20I#SSANAYAKE & CROSS 2018).

O Quadrol dispde de forma resumida os atributos do SE®@Ras definicdes pelo

manual e as métricas que sao no trabalho utilizadas.

Quadro 1 - Atributos de desempenho do SCOR

Atributo Definicao Métricas (nivel 1)

Reliability A habilidade de executar tarefas segundo o espqd Cumprimento Perfeito de Orden
(Perfect Order Fulfillment

Responsiveness | Descreve a velocidade com que tarefas séo realig Flexibilidade Superior de Cade
de Suprimento
(Upside Supply ChaiRlexibility)

Adaptabilidade  Superior d
Cadeia de suprimentos

(Upside Supply Chai
Adaptability)

Adaptabilidade Inferior de Cade
de Suprimento
(Downside Supply Chai

Adaptability)
Agility Capacidade de responder a estimulos externos| Valor Geral de Risco
mudar poreles (Overall Value at Risk
Costs Custo de operacdo de processos da cadei{ Custo Total para Fornecer
suprimento (Total Cost to Serye

Retorno de Bens Fixos da Cad
de Suprimentos

(Return on Supply Chain Fixdg
Assety

Retornode Capital Utilizado
(Return on Working Capital

Asset Habilidade de utilizar propriedades com eficacia| Tempo de Ciclo de Conversao
Caixa
(Cashto-Cash Cycle Time

Fonte: Baseado em Dissanayake e Cross (2018)

Os atributos de desempenho s&o divididos peldelo SCOR emduas categorias:
externos e internos. Os atributos externos sdo aqueles que dizem respeito a conceitos que sao
de relacionamento para camambiente déora da organizacao, isso é, com foco no cliente. Os
internos dizem respeito a categorias de dentro da propria organizacao. A Figura 2 (a) ilustra os

atributos sugeridos pelo SCOR as métricas de nivel 1 e 2 associadas a cada atributo de


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0925527318301890#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0925527318301890#!
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orientacao intana, agility, reliability e responsivenes# Figura 2 (b) faz o papel equivalente

para os atributos de orientacdo exterrmst e asset As métricas de niveis hierarquicos
diferentes possuem relagfes de causa e efeito quantificaveis, o que torna pestizerl 0s

valores das métricas de um nivel superior com base nas métricas do nivel imediatamente
inferior. Dessa forma, assim como as métricas de nivel 3 podem ser usadas para predizer os
valores das métricas de nivel 2, as métricas de nivel 2 também gedaplicadas para estimar

0s niveis de desempenho das métricas de nivel 1. Essa caracteristica contribui para que as
métricas do SCORsejam frequentemente adotadas em modelos quantitativos de apoio a
avaliacao de desempenho. Como na pratica a emio@sarecisa desenvolver e implementar
mecanismos para coletar dados e medir cada um dos indicadores adotados,®on&€OR
recomenda que a empresao utilize todos os indicadores sugeridos, mas priorize a selecao
dos indicadores de desempenho que s&ioagipara seus processos de gestao (SCC, 2012).

Figura 2 (a)1 Atributos e métricas de desempenho de orientagéo interna sugeridos pelo SCOR

Atributos de
- desempenho

Order fulfillment deC’adOres
cycle time de nivel 1

Reliability

Perfect order
fulfillment

Upside SC Upside 5C Downside SC Overall value
flexibility adaptability adaptability at risk

i

¥

- Percentage of orders - Source cycle time

- Upside source flexibility

R e o - Risk ratlng delwgred in full ) - Make cycle time
_ Unside delivery flexibilt - Value at risk (plan) - Delivery performance to - Accurate documentation
P ) i ty - Value at risk (make) customer commit date - Perfect condition
- Upside return make . .
flexibili - Value at risk (deliver) - Accurate
ty - Value at risk (returnj documentation | n d ica d ores
de nivel 2

- Upside source adaptability
- Ups?de ma_ke adaptability - Downside source adaptability
= UpSIde_t?eI\verv - Downside make adaptabiliy
adaptability - Downside deliver adaptability
- Upside return make
adaptability
- Upside deliver return
adaptability -

Fonte: Autoria prépria (2021)
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Figura 2 (b) 7 Atributos e métricas de desempenho de orientacéo externa suigkrs pelo SCOR

1 Atributos de
desempenho

¥ ¥

-
Return on Return on fixed I n d ICa d ores
working capittal assets de nivel 1
-
- Days sales outstanding )
= - A ts bl -5C H
- Inventory days of supply ~ AEEE::E rp::;vaeble Seiredlese I n d ICa d ores
- Dayspayable

outstanding = s de n|VE| 2

Cash to cash
cycle time

Total cost to
serve

- Planning cost

- Sourcing cost

- Material landed cost
- Production cost

- Fulfillment cost

Fonte: Autoria propria (2021)

2.2.1 Modelos para avaliagdo de desempenho que combinam SQ@OR métodos
quanttativos.

No caso das abordagens baseadas em julgamentos comparativos pareados de
especialistas, propostas por ClivikeBerrah(2012), Yange Jiang (2012), Kocaoglu et al.
(2013), Bukhori et al. (2015), Sellitto et al. (2015) e Dissanag&k®ss (2018), quanto maior
0 numero de métricas e cadeias consideradas na avaliacdo, maior € a dificuldade de garantir a
consisténcia dos das. Outro problema € que, como os modelos baseados em métodos
multicritério (SEIFBARGHY, 2009; GOLPARVAR & KOCAOGLU et al., 2013;
MOHARAMKHANI et al., 2017; AKKAWUTTIWANICH; YENRADEE, 2018) produzem
uma saida baseada em uma combinacéo linear ponderadilates de entrada, eles ndo séo
adequados para lidar com relacdes causaidim@ares entre as métricas de nivel 1 e nivel 2
do SCOR. Entretanto, modelos baseados em técnicés (BANGA & CARPINETTI, 2011;

AGAMI et al., 2014; LIMA JR. & CARPINETTI, 219) apresentam essa habilidade. No
entanto, uma dificuldade em utilizar os modelos baseados em infel@érmydGANGA &
CARPINETTI, 2011; AGAMI et al., 2014) refeis a necessidade de parametrizar e atualizar
manualmente centenas de regras de decisbashase na opinido de especialistas, a fim de
ajustar os relacionamentos causais entre as métricas de entradalBesaid&dos os modelos
encontrados na pesquisa, somente os sistemas baseados em redes neurais (LIMA JR. &
CARPINETTI, 2019) possuem a macidade de realizar ajuste automatico dos parametros
adaptativos do modelo usando dados histéricos de desempemnthara esses modelos citados

neste paragrafo tenham trazido diversas contribuicées para o avango da literatura e pratica na
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avaliacdo de desgpenho de cadeias de suprimentos, eles apresentam algumas limitacdes e
dificuldades de uso relacionadas as técnicas adotadas.

Sabese porém que as RNAs também possuem suas limitagdes. As redes funcionam
COmo uma caixa preta, em que um conjunto de essataimpacta toda a informacéo que
alimenta o sistema. Nao € possivel saber se o0 sistema atingiu um ponto de minimo global,
mesmo apos muitas etapas iterativas. As redes ndo consideram os pesos das variaveis de entrada
e nao sdo capazes de lidar com apraxgides e medidas de incertezas. Sistemas que combinam
l6gicafuzzycom RNAs sdo capazes de lidar melhor com algumas das limita¢cdes dos sistemas
RNAs convencionais (AKKOC, 2012; APICHOTTANAKUL; PATHMNAKUL;
PIEWTHONGNGAM; 2012).

A Tabela 1 contém um resumo tlos os modelos quantitativos mapeados pela
pesquisa na literatura.

Tabela 17 Técnicasutilizadas em modelos quantitativos para avaliacdo de desempenho baseados no

SCOR®

Autores Método(s)

Golparvar & Seifbarghy (2009) TOPSIS Technique for Order ofPreference by Similarity to Idee
Solution

Ganga & Carpinetti (2011) Sistemas de inferénciazzydo tipo Mamdani

Jalalvand et al. (2011) DEA (Data envelopment analy¥iand PROMETHEE Il

Clivillé & Berrah (2012) MACBETH (Measuring Attractiveness by d&Categorical Basec
Evaluation Technigye

Yang & Jiang (2012) Novo método baseado em numefuzye M(1,2,3)

Kocaoglu et al. (2013) AHP (Analytic Hierarchy Procedsand TOPSIS

Agami et al. (2014) Sistemas de inferéncfazzydo tipo Mamdani

Bukhori et & (2015) AHP

Sellitto et al. (2015) AHP

Moharamkhani et al. (2017) IntervalvaluedFuzzyTOPSIS

Liu & Liu (2017) DEA

Akkawuttiwanich & Yenradee Fuzzy QFD Quality Function Deploymepnt

(2018)

Dissanayaké& Cross (2018) AHP e modelagem de equac@ssruturais

Lima Jr.& Carpinetti (2019) RNAs PMC

Lima Jr.& Carpinetti (202D ANFIS

Fonte: Autoria propria (2018)
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2.2 Redes neurais artificiais

RNAs sédo técnicas de processamento distribuido que imitam sistemas neurais
bioldgicos (KURTGOZ et al., 2017). De acordo com um estudo de revisdo da literatura
desenvolvido por Tk&eVerner (2016), o tipo de RNA mais utilizado € o PMC RMAs tém
varias utildades matematicas que podem ser aplicadas nos mais diversos campos do
conhecimento. Algumas das principais aplicagbes s&do para solucionar numericamente
problemas envolvendo fungdes, predizer séries temporais e reconhecer padrdes. Conforme
ilustra a Figura3 (a), uma RNA do tipo PMC é composta por uma camada de entrada, uma
camada de saida e uma ou mais camadas intermediarias-K&ABINGHAH et al., 2018).
Cada camada possui unidades de processamento basicas chamadas neurdnios artificiais, cuja
estrutura € dalhada na Figur8 (b). As conexdes entre esses neurdnios possuem diferentes
pesos. Os valores iniciais desses parametros sao definidos aleatoriamente, sendo modificados
posteriormente durante o processo de treinamento dadada.neurdnio possui um lian de

ativacao pias) que ajuda a aumentar o desempenho da rede (KURTGOZ et al., 2017).
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Figura 3 (a) e (b)i Estrutura de uma rede PMC (a) e de um neurénio artificial (b)

-0
Xy Wi
PN N
n T \
Xy wi(i)li wPR u y
N3 2 (n, - : g0)
' f Yy (At N

n; Y5 } Y@

Camada de Intermediaria Camada de
entrada . saida
" I. " 1

X

(i8]
—

(1) ® @
fj Y; fj

(a) (b)
Fonte: Lima Jr. e Carpinetti (2019)

Na Figura 3(a), sdo representados os sindgsentradaxq, xz,..., Xn), as matrizes de
pesos sinapticosy ) que ligam os neur6nio$) (de cada camada)aos neurdnios de sua
camada antecessoii, @s entradas ponderad&3) (dos neurbnios e as saidas produzidas por
cada um @ ). O treinamento das redes tradicionalmente é feito utilizando um algoritmo de

aprendizagem supervisionada denomirtzaltkpropagationp qual € composto de duas etapas.

Esse treinamento requer um conjunto de amostras dos valores das variaveis de aitltada e s

da rede, as quais sdo subdivididas em subconjunto de treinamento e subconjunto de validacéao.
A quantidade de amostras recomendada para o treinamento € de 60% a 90%. O numero de
vezes em que tais amostras sdo processadas pela rede, chamado nuroesas deeépe como

um critério de parada do treinamento (SILVA et al., 2010; REZAEE et al., 2018).

Na etapdorward, os sinais de entradey ( sdo ponderados pelos pesos sinapticos da

primeira camada intermediaga , para cada elemento de peso

OB u0vI™W — (1
A variavel —€ a representacdo dwas Posteriormente, esse vetor de entradas
ponderado conforme equacacé modificado por uma funcdo de ativacao, tal como a funcéo
tangente hiperbolica, gerando assim os valores do @toOs procedimentos realizados nas

camadas posteriores sdo similares. Contudo, nestes casos, 0s sinais de entrada dessas das
camadas se referem as saidas das camadas anteriores (SILVA et al., 2010; REZAEE et al.,
2018)

A funcéo de ativacad® 'O deveser diferencidvel em todo seu dominio
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N0 —— 0WRD (2

Na etapabackward as respostas produzidas pela rede para cada amostra sao
comparadas com as respectivas amostras das variaveis de saida do subconjunto de treinamento
(respostas desejadas). O objetivo principal do algoribaokpropagationconsiste em
encontrar valores 6timos para 0s pesos sinapticos e os limiares de ativacdo da rede, de modo a
minimizar o erro quadratico médio resultante da diferenca entre as saidadateseas o0s
valores preditos. As correcfes nos valores desses parametros sdo feitas com base nessa
diferenca, de modo a minimizar o erro. O ajuste desses parametros se inicia pela camada de
saida e segue posteriormente para a(s) camada(s) intermedi@ripfecesso é repetido até
que o numero de épocas de treinamento ou o valor de erro quadratico médio definido seja
atingido. Ao final do treinamento, os parametros da rede estardo ajustados de modo a
determinar uma relacdo numérica entre as variavesgtdeda e saida (BILGEHAN, 2011).

Para conduzir o processo de treinamento de redes PMC e selecionar as topologias de
rede mais adequadas para cada modelo, diversos estudos aplicam um procedimento conhecido
como validac&o cruzada, o qual é composto porsgéria de testes (TKAC & VERNER, 2016;
REZAEE et al., 2018; LIMA JR. & CARPINETTI, 2019). Em cada teste, sdo avaliadas varias
combinacgdes de valores para os parametros da rede com o objetivo de selecionar aquela que
resulta no menor EQM na etapa de valida€d EQM é calculado pelo quadrado da diferenca
entre o valor esperado e o valor obtido. Esse procedimento também costuma ser aplicado para
avaliar a acuracia de algoritmos de aprendizagem com o propésito de escolher o mais
apropriado (SILVA et al., 2010).

2.3 Algoritmos detreinamento

Ha ampla variedade de métodos de aprendizagem que podem ser aplicados para
conduzir o treinamento supervisionado de redes PMC. Com o objetivo de aperfeicoar a verséo
original do backpropagation novos algoritmos tém sido pmgios a fim de tornar o
treinamento mais rapido e alcangaaior acuracia de predicdo. Nestecdo serdo descritos
alguns dos mais utilizadadgoritmos de treinamentos quais tambéforam adotados por este
estudo A principal diferenca entre tais algionios é a forma como é feito o calculo da direcédo
de ajuste dos parametros e da magnitude desse ajuste a cada iteracdo (TKAC & VERNER,
2016).
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2.3.1 GDM (Termo d&omentum Gradient Descendent Momentum

Também conhecido por termo a®mentumo algoritmo GIM se constitui por uma
simples modificacdo no algoritmo tradicionallmickpropagationA mudanca se trata de um
termo adicional que configura a quantidade de alteracdo das matrizes sinapticas entre duas
iteracdes sucessivas. Quando o termmadmentung igual a zero a equacédo do algoritmo GDM
se torna igual ao do algoritmo tradicionalldekpropagatior{SILVA et al., 2010; REZAEE
et al., 2018)A equacéo

®@ o0 p ®W O |DJ2nw 6 ® o6 p =23 A , (3

representa o ajuste dos pesos do algoritmo GDM, em queetaxa de aprendizagem, o valor

| é o coeficiente denomentumum parametro ajustavel que define a magnitude dos ajustes
iterativos rumo a minimizacdo do erf.valor d€ € o gradientedcal em relacdo ap
ésimo neurdnio da camada de saida na equacao dada por
1 Q © 80 . (49
Uma grande diferenca entre as solugdes ideal e final implica em grande passo do termo
de momentumja uma pequena diferenca resulta @m pequeno passo. O algoritmo torna a

convergéncia muito mais eficaz que o algoritmo tradici(®RIVA et al., 2010; REZAEE et
al., 2018)

2.3.2 LM (Levenbergvarquardt)

No algoritmo LM o ajuste é feito usando um método gradiente de segunda ordem
basead em minimos quadrados para modeloslivé@ares. O algoritmo LM se diferencia do
algoritmo tradicional déackpropagatiore do GDM pois ndo funciona como um método de
descida para minimizar a funcdo do erro quadratico médio, é uma aproximacao do método de
Newton. O parametr6 é a taxa de ajuste de convergéndia representa uma matriz
jacobiana (matriz de derivadas segunda ordem)y & sua versao transpostd3 a matriz
identidade. Os parametros se relacionam pela equacao

Yo U o &w ‘80 & o 8Q & . (5
Estudos indicam que o algoritmo LM conduz as fungbes a convergéncia de 10 a 100
vezes mais rapido que o algoritmo tradicional bdekpropagation(SILVA et al., 2010;
REZAEE et al., 2018)
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2.3.3 BFGS (BroydefletcherGoldfarlbShano)

O algoritmo BFGS, foi édsenvolvido combinando caracteristicas do termo de
momentumpor utilizar dados da primeira derivada parcial, e do algoritmo &daiston, que
utiliza a segunda derivada parcial e também possui a capacidade de resolver problemas de tipo
naclinear, de manea conjugadaMUKHERJEE & ROUTROY, 2012)A abreviatura do
algoritmo é dada pelos desenvolvedores Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno, que apesar de
nao terem realizado primeiramente a combinacao entre os dois algoritmos descritos, eles foram
0S responséis pela mais importante melhoria em sua taxa de convergéncia. O algoritmo
utiliza a expressao de ajuste de pesos

WO p wo 8 Lw O 8uvw 0, (6)

em que, U 8 é a matriz hessiana ao quadrada)d é a matriz hessiana e € um escalar
gue define o passo de ajuste (MUKHERJEE & ROUTROY, 2012).

2.3.4 SCG $cale Conjugate Gradient

Ja o algoritmo SCG também utiliza derivadas de segunda ordem. Como algoritmo
conjugado de escala, possui sistema de otimizacdo numérica. O nastsdialirecdo do ajuste
variavel. Pelo fato de aplicar direcdo de ajuste conjugada possui convergéncia mais rapida do
gue o algoritmo dbackpropagation

Wo p wo K, 7
no qualQ determina a direcdo do ajuste (CHAUHAN ET AL., 2020).

2.3.5RP Resilient Propagation

Algoritmo proposto por Riedmiller e Braun (1993) com o intuito de se aprimorar o
algoritmo do termo denomentumEste método realiza uma adaptagéo local das atualizaces
dos pesos de acordo com o comportamento da fungdo dA@icontrario de outras técnicas
adaptativas, o efeito do algoritmo RP n&o € prejudicado pela influéncia imprevisivel da
magnitude da derivada, mas apenas pelo comportamento do sinal dela ao longo do tempo.

O ajuste dos pesos das conexdes entre 0s nesitaado o algoritmo RP é feito por
meio do uso dasquagdes (SANTRA, CHAKRABORTY e SEN, 2008)

e o Fo— 1 (8

W00 © hHe— m (9
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(0 o & ig £ Q€ (10)
Considersse quaw w € a matriz de variacdo dos pesos que sera acrescentada a sua

homélogaw  para calculo da matriz posterior, de posigdop. Sao feitas as mudancas

incrementais nos valores dos pesos a partir do sinal da derivada paggaqueaculadas as

atualizacdes dos messwadas poSantra, Chakraboty e Sem (2008):

@ o oo . 1

2.4 Sistemasuzzy

Zadeh em 1965 foi quem formulou primeiramente a teoria dos conjuay$FST1
Fuzzy Set TheorypA palavra do inglésuzzy segundo o dicionario Cambridgepode ser
traduzida como desfocado, difusovago (FUZZY, 2021).

A classificacdo de um certo conjunto de unidades em classes pode ser aplicada a
muitos conceitos, tais como objetos, atitudes masadesempenho, linhas de pensamento
dentre tantos outros quanto se possa citar.-Bedpor exemplo, categorizar um grupo de
animais como domesticavel ou ndo domesticavel. No entanto, classificacfes de pertencimento
como essas sao normalmente imprectpaando se trata de estabelecer limiares entre classes
vizinhas. Isso se deve a natureza vaga de nossa linguagem. Se houvesse apenas estas duas
classes, qual linha separaria os pensamentos profundos dos rasos? Para demonstrar com
nameros, qual seria o liar de divisdo dos numeros maiores que 1 dos muito maiores que 1?
(ZADEH, 1965).

Apesar de sua natureza imprecisa, a separacao em classes € muito importante para a
comunicacao humana, o reconhecimento de padrdes e a capacidade de abstracdo. Com o intuito
de representar as supracitadas classes, o autor propds os cdogpmyapiesediferenciam
por considerarem a existéncia gieaus continuos de pertencimento dentro de um intervalo
(ZADEH, 1965)

2.4.1 Definicbes béasicambre a Teoria dos Conjuntos Fuzzy

A FST permite a modelagem de sistemas com graus de incerteza. Entre os extremos
de verdadeirdl; O] e falso[0; 0], para um determinado atributo, podeemassumir valores
intermediarios dentro de um intervalo de pertinéncia continud] [@ |0gicafuzzypermite
que critérios subjetivos de avaliacdo sejam convertidos em objetiwogiicos) (ZADEH,
1965).
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Todo o equacionamento que segue nesta gas seguintes sobre sistemas e logica
fuzzyfoi baseado em Ruthkowski (2008)m conjuntofuzzy Aé descrito por
0 of o henvL (12
emque € afuncaaepertinénciaem que cada elementd = possui um grau deertinéncia
‘ e N Tip para o conjunt®. O espacet é chamado universo de discurso, e psele
denota® P =+
Quando o universo de discurso € dado em termos discretos e possui um nuamero de
elementos finite&, pode ser representado por
0 B " oo 8 o fo. (13
Para o caso continuo, h& o equivalente
0o . ' o Ton. (19

Tanto a somatdria como a integral das equad@®< (14)nao representam somas de
parcelas, mas sim a unido de conjuntos numeéricos. S8o notacdes usadas para conectar 0s
elementos aos seus graugpeetinéncia

Uma tconorma € uma funcéo S de duas varidfuizy

qmp mp ©° mp. (15)
Uma tconorma entre dosrgumentos € denotada com a forma
Yot wza (16)
e pode ser generalizada para n argumentos por
Yo Dz o8 hzo. (17)

2.4.1.1 Funcéo deertinénciainico Gingleton

A funcéo depertinénciainico tem valor 1 em apenas um ponto do universo de discurso
e tem valor zero para todos os demais, como em

prl wiew e

% R ien o (18

2.4.1.2 Funcéo deertinénciagaussiano

Uma funcéo deertinénciagaussiaatem dois parametrogesta ligado ao centro da

funcéo dl diz respeito a largura

: o Agp ——T (9
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2.4.13 Funcao deertinéncissigmoidal

Sao dois os parametros que definem uma funcapedegnénciasigmoidal: & é

respnsavel pela obliquidadecgelo ponto de cruzamenthA equacao € descrita em

© —\ (20

2.4.14 Funcao deertinénciariangular

~

@8&A curva pode ser representada por

v © | A®El—h—hAt . (21)

As quatrofuncées depertinénciaque foram explicadasesta secdo sao ilustradas na

Figura4.
Figura 4 - Funcdes depertinéncia fuzzytipicas
(a) Singleton (b) Gaussiana

AR

!

| |
0l 0!

(c) Sigmoidal - (d) Triangular

1|

0

Fonte: baseado em Rutkowski (2004)
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2.41.5 O produto cartesiano entre conjunfoszy

Podese usar qualquer operadoicdnorma como produto cartesian®. produto
cartesiano entre os conjuntosP & e P &,..,0 P ® é denotadopod 0 8

0 8Utilizandoa funcéo dgertinéncigoara o caso do operador minimornase
AR - © , (22

g WRWRgHO
e para o caso do operador produto
g W[ WFg M0 B 0 w, (23
As Figuras5 e 6representam respectivamente produtos cartesianos definidos pelos

operadores minimo e produto.

Figura 5 - Produto cartesiano definido pelo operador minimo

Fonte: Rutkowski (2004)

Figura 6 - Produto cartesiano definido pelo operadoproduto

Fonte: Rutkowski (2004)

2.42 Inferénciafuzzyde tipo l6gico

A inferénciafuzzyque é usada para aproximacgao de funcdes foi proposta por Takagi
e Sugeno (1985 tipo de funcdo de inferénameuraefuzzyutilizado no trabalho foi proposto
Jang (1993)baseado no trabalho de Takagi e Sugeno (k85)atada por Rutkowski (2004)
por sistemas détipo 16gicad . E | amplicacbekfuzzy@ara inferéncia e conjuntdszzy
para agregacéao. Para sistem@ tipo logicoaimplicacdo é realizada por um operadaoptma
da forma

YE OYORRYEHD YO Td thaRa . (24)
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A Figura7 ilustra o sistemde inferénciduzzyde multiplas entradas e Unica satda,
que=0 1ROy , eL O'Y. Um sistema MISO, composto por um fuzzificador, uma regra

basicafuzzy um motor de inferéncifuzzye um defuzzificador.

Figura 7 - Funcionamento do sistema de inferéncituzzy

—-—-)-I Fuzzyficador H }.a‘Iatar;‘T_ﬂ_]fm’mma Defuzzyficador I—)'
| R
| Regra basica fuzzy |
|

Fonte: Adaptado de Rutkowski (2004)

O fuzzificadormapeia o espaco @mtradat© L para um conjuntfuzzydefinido

emX. O fuzzificador mais comumentgilizadomapeize © offeehuf M < nos conjuntos

1

daN L, caracterizado pela funcéo plertinéncia

pi @ o
i '@ o
A regrafuzzybésica consiste em uma colecéo de refuEs/SEEENTAO, agregadas

] ¢

(25)

pela disjuncdo da conjuncéo, na forma
Y Y®id 00 % «id 8(26)

em oque o7 ofedo nEhevdfe 6 6 88 6. Considerse que
O 6 6 sdo conjuntoduzzy caracterizade pela pertinénciade fungdes & RC
phcfB R . 6 F6 MBF6 s&o conjuntosfuzzy caracterizadogela pertinénciade funcdes
‘& hC phcl8 h.

Considerase que 0 motdiuzzydetermina o mapeamento dos conjurit@zyem X
para os conjuntdfsizzyde saida’. Cada regra da determina o conjuntd 080 ©

60 , dada pela regra de inferéncia
T ¢ Y ° o ‘C e, (27)

emque0O O O 8 0.

A pertinénciade fungées do tipo © 6 usado na inferéncia de tipo légico é uma
implicacdo direta da proposicéo logica (fiéiezy. Uma das implicacddszzymais simple®
utilizadaspode ser expresso pela relacéo

~ - -

‘., e T EpP * e & . (28
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Os sistemaguzzypossuem um problema devido a complexidade advinda do processo
ou sistemale modelagemEm especial, o processo de inferéncia de Takagi e Sugeno,(1985)
limita-sepor demandaum conjunto de dados representativos de tausdicdes ou amostras
das variaveis do sistensaser modelado. A inferéncia pode ser muito demoygzela longo

tempo demandado para ggeob tenham todas as amostras da modelagem (Lima Jr. 2020).

2.3 Sistemas neuro-fuzzyde tipo logico
Nesta abordagena funcaddO8 € uma tnorma dada por
0 el Y oeH 0 . (29)
O conjunto de saida agregddazyda® L é dado por
‘W B N Y Y ehH  w . (30)
Como, consequéncia, tese a formula

B 8

o — — . (31)

De maneira alternativa, poge denotar
OQ ey Y G ey . (32)

A arquitetura geral de um sistema ANFIS pode ser obsenadeigura8.
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Figura 81 Arquitetura geral de um sistema ANFIS
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Fonte: Adaptado deRutkowski (2004)
Assim, a generalizagdo do sistema de inferéncia ffaaryé definida por

B e 8

® Qe . — (33

De modo a esclarecer o funcionamento geral ANFIS, segue um resumo baseado em
Jang (2003) e Lima Jr e Carpinetti (202f))e foi adaptado a notacdo e modelo de Rutkowski
(2004)

Na camada | da Figu&ocorre o processo de fuzzificagdo, em que um conjunto de
entradas numéricas € convertido em um ou mais de confumiygscom valores de pertinéncia
definidos. Cada né da camada Il corresponde a parte antecedente da respectiva regra de
inferéncia, na qual diz respeito as possiveis combinacdes realizadas na primeira Camada.
objetivo da segunda camada é compor relagdes logicas entre as funcbes de pertinéncia para
determinar suas saidas que equivalem ao peso de cadaregnaada Il contém o operador
t-norma e a regra de inferéngae sdo aplicaba cada valor de entrada. A camadddkmina

0 processo agregands saidas da camada Il por meio da soma de telda ja de forma
defuzzificada
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3 METODOLOGIA E PROCEDIMENTOS

A primeira etapaleste trabalhconsistiu en um estudo bibliogréafico sobre avaliacao
de cadeias de suprimentos, modelo SEQRodelos de avaliagdo de desempertigAs,
ANFIS e algoritmos dé&reinamento supervisionado. As buscas de artigos foram feitas nas bases
de periodicosScience Direct, Emerald Insight, Scopus, Springer, Taylor & FramtiEE-
Xplore, utilizando combinacdes entre afrings fisupply chain performance evaluatin
fisupply chain performance measuremenfif uz zy i rifewwal retwarks q trairfing
algorithmo, if uz zy ANFigd ec o, S GIOR O .

Os resultados da revisdo bibliografica permitiram delimitaeguinte dcuna de
pesquis que: @oforam encontrados estudos que compaaeanuraciale RNAs e ANFIS no
sentido de determinar qual o mais adequado para realizar aproximacdo de funcdo dos
indicadores do SCOR Os resultad® da revisdo bibliograficdambém subsidiaram o
desenvolvimento da gita de modelagem e simulagdo computacional. Nessa etapa, as amostras
para treinamento e validacido dos modelos foram geradas usando o MS Excel

Dois fatores foram determinantes para que se optasse por realizar esta pesquisa com
dados simulados e ndo conloras reais previamente utilizados por companhias que fazem uso
do SCOR. O primeiro trata da dificuldade de se obter dados reais de avaliacdes de empresas
com o modelo, ja que normalmente se tratam de dados confidenciais intimamente ligados ao
desempenhe a estrutura da empresa. Mesmo elesfossem disponibilizados por alguma
companhia, seriam necessdarias centenas de amdsttastoricos de desempenho para o
treinamento dos modelos. O segundo fator é que a base de dados do modelo 8ipaSCOR
SCORmarR, ndo esta disponivel para fins académicos, mas apenas para empresas optou
entdo por utilizar no presente trabalho dados simulados.

Os dados foram definidos com base nos limites estabelecidos para as variaveis em
Lima Jr e Carpinetti (2019), e deposdm normalizados no intervalo [0, Ejsse procedimento
foi realizadopelaferramenta de amostragem do préprio MS EXc#h os valores das métricas
de nivel 1 sdo obtidos a partir das expressdes sugeridas pelo®JSOR, 2012). Por
apresentarem naturezistintas com os mesmos intervalos das variaveis de entrada, os valores
das equacdes @ssuirdo também intervalos de minimo e maximo distintos. Para efeitos
comparativos, todas as saiflammnormalizadas (métricas de nivel 1), ficando também dentro
do irtervalo [0, 1]. A planilha do MS Exc®herada para os testes contém todas as entradas e
suas respectivas saidas em formato matricial. Cada vetor de entrada de métricas de nivel 2, tem

por correspondente um valor de saida de nivel 1.
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A modelagem, o treinaemto e a validacdo dos modefoseamrealizados por meio do
software MATLAB ® e dastoolboxesNeural NetworkTool e Neuro Fuzzy Designei\s
ferramentas permitem que sejam prograama@®NAs e ANFIS, respectivamente, com
praticidade. E possivel definir por mede interface graficas das toolboxestodas as
configuracdes @s redesem a necessidade de programar com cédigo

Em ambos os tipos de re@s aquivos danput, target output data, input delay state
layer delay state a prépria rede podem ser salvos em formato de arquivo ou importados da
memoéria. Todos os parametros da rede, bem como fungcdo de ativagdo, algtmitmo
treinamento, numero de camadas, quantidade de neurdnios sdo edva@eeBNFIS foram
utilizados osmesmos dados das RNAs PMC. E possivel editatonlbox a funcédo de
pertinénciaos operadores logicos, eegra de inferéncia.

A comparacédo de desempenho das REANFISfoi realizada em vérias topologias
diferentes para cada indicagdeariando na qudidade de neurbnios na camada intermediaria,
conforme detalhado na secéo 4.2 erdspectivament@btiveramseos valores dos fatores de
cada algoritmo empiricamente, por tentativa e erro. Tais fatores sédo os parametros das equacoes
das redes nas configigdes do MATLAE, que podem fornecer precisdes de resultado
diversas a depender de seus valores em relacao a funcédo que se deseja aproximar.

Com base em Silva et al. (2010), o método de validacao cruzada usando amostragem
aleatéria foi adotado para condlua implementacdo e a avaliacdo das topologias e dos
algoritmos de aprendizagem. A validagcdo cruzada é de grande utilidade em problemas de
modelagem por predicao, pois tem a capacidade de determinar qual a topologia mais adequada
e qual algoritmo dapremizagem pssui a maior acuracia de predicéo. A partir de um conjunto
de dados é possivel generalizar um modelo mateméatico e cesepanaesmo conjunto com
um segundo para estimar o quao preciso € o modelo.

O indice de correlagéo de Pearson é uma meditEmmatica que estabelece a dire¢éo
e a intensidade da correlacdo de duas variaveis aleatérias. E uma ferramenta com recorrente
utilizagéo para aplicagdes tais como estimacdo de tempo de atraso, analise de dados, entre
muitos outros, incluindo a aproximacde funcbes, conteudo de que trata estiido
(BENESTY, CHEN e HUANG, 2008).

No presente estuddoi calculado o indice de correlacdo de Pearséoram feitos
alguns testes de regressao linear. Por ultimo, testes de hipétese com amostras pareadas serao
feitos para determinar se ha diferenca significativa entre os valores esperados e os dados

estimados por cada topologia de rede selecionada.
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3.10s Modelos computacionais avaliados

Os modelos de rede seréo utilizados tanto nas redes PMC como ANFIS pajanue
feitas as aproximacgdes de funcdo das mesmas e vesigqaacuraciad Figura9 apresenta a
arquitetura do sistema de avaliacdo de desempenho de cadeias de suprimentos desenvolvido
com base em GangaCarpinetti (2011), SCC (2012) e Lima é&rCargnetti (2019) que é
utilizado paraa conducédo deste estudo. Esse sistema € compost® modelos derede
Enquanto as variaveis de entrada sdo definidas pelas métricas de nivel 2 o &G@RAveis
de saida se referem as métricas de nivel 1. Osaohaties de nivel 1 foram escolhidos de modo
a contemplar diferentes atributos de desempenho do 8@@Rcordo com os que foram
considerados mais interessantes para predicdo e analise. O prépri® SRR que as
métricas a serem utilizadas sejam apemsagug interessam a aplicacdo. Desse modo, foram
escolhidos3 modelos, sendo um para cada atributo de desempenho considerado relevante,
como serideito em uma aplicacao real. Oddlelo1 foi construido com o auxilio do atributo
costs o Modelo 2de redecom agility e o Modelo 3comreliability. A estrutura mostrada na
Figura9 € a arquiteturados sistemagealizadogara aproximacédo de funcéo taptr RNAs
PMC quanto paraANFIS. A partir desse padradoram testadaséarias combinacfes de
configuracdes topobicas, totalizandol8modelos computacionais.

Figura 971 Arquitetura do sistema de avaliacdo de desempentam modelos

Varidveis de saida ST L. "~ Variaveis de entrada Atributos de
(métricas SCOR"nivel 2) /*  Sistema de avaliaggo de ™ ;1 51ricas SCOR nivel 1)

desempenho
cadeias de suprimentos P

X, - Planning cost
X3 - Sourcing cost
X5 - Material landed cost
X4 - Production cost
Xs - Order management cost I3 ) Modelo 1
%g - Fulfillment cost
X5 - Returns cost

% - Cost of goods sold
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X, - Value at risk (source) ] -
= - Overall valueat |
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X, - Value at risk (deliver) J

X5 - Value at risk (return)

Y

%14 - Ordersin full
X,5 - Delivery to commit date - Perfect order e e
& S Modelo 3 ¥s Reliability

X, - Accurate documentation fulfillment
Xy - Perfect condition

Fonte: Autoria préopria (2018)

Em contraste com o artigo de referéncia (LIMA JR. & CARPINETTI, 2019), no qual
foram utilizadas um numero de 20 configuracdes, o objetivo deste trabalho € comparar o
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funcionamento das redes em varias configuracdes diferentes, variando o nimero de neurénios
e algoritmos de treinamenfmara as redes PM@ara ANFIS, variarse e as funcdesle
pertinéncia, o operadornbrma e a regra de inferéncia Optouse assim por tevarias
possibilidades para a analide varios tipos de topologias

Foramutilizadasas méricas derésatributos de desempenho e s&tecomo no artigo
de referéncidLIMA JR. & CARPINETTI, 2019, pois astrés funcbes foram consideradas
suficientes tendo em vista a diferenca da natureza de suas formulas considerando as
possibilidades do SCORAIém disso, o intuito do trabalho ndo é fazer mapeamento de todo o
modelo, ja que o propri®COFR® sugere quese deve fazer a andlise das métricas mais
importantes para 0 negdécio ou estudo em questdo. A alimentacdo exagerada do sistema pode

tornar a ande demorada e custosa.

3.2Variaveis geradas paraos modelos PMC e ANFIS

Os Quadros2, 3 e 4apresentan uma descricdo das métrica® SCOR que
representam as entradas e saidas dos modelos PMC e. AlN#$Sietalhes sobre elas podem
ser consultados naodelo SCOR (SCC, 2012). Apds a defini¢éo tedrica de cada variawel da
Quadros 2, 3 e,4a sua respectiva definicdo matematica. Os valores @leégXem como y
sdo simplesmente custos, que apesar de possuirem respectivas métricas de nivel 3, podem ser
utilizados de modo puramente numérico para esta aplicacdo. As variaveiatdeqs e y»
possuem valor de produto entre impacto monetario e probabilidade, pois tratam de chances e
impactos de riscos. Os valores de entrada ideaxx7 sdo proporgOes emtras entregas
adequadamente realizadas e a quantidade total de entregas feitas.

As seguintes subsectes 3.2.1, 3e2322.3 apresentam as descricdes das métricas dos
respectivosvodelosl, 2e 3 Isso é, primeiramente é feita uma lista com a explicac@icaed
sobre ao que se refere cada variavel, a seguir em cada tabela ha o nome de cada variavel de
nivel 2 que é utilizada para calcular cada variavel de nivel 1, seu respacgedintervalo de
valores que a fungdo pode resultagua representacdta forma de equacad\s variaveis
foram normalizadas para as comparacao e padroniza¢cdo no processo de geragédo das amostras
aleatdrias. Porém, € importante ressaltar que as descricdes das férmulas presentes nas subsecdes
ja citadas neste paragrafo ndo estadonatizadas, mas do modo exato que apreses&ano
SCOPR.
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3.2.1Modelo1l - Total cost to serve

O Modelol é aplicado para fazer a aproximacéo funcional de uma eqoagéimdas
as entradas e saidas de valor monetaéio elas (SCC, 2012)

1. Sourcing cost:0 custo total associado com o gerenciamento de pedidos,
recebimento, inspecdo e armazenagem de produtos, mercadorias e servigos. Custos
incluem aquisicéo de material, gerenciamento da compra de pedidos, custos de trabalho,
gerenciamento da performancefdmecedores.

2. Planning cost o custo total de pessoal, automacéo, patrimonio e despesas gerais
associadas aos processos de planejamento da cadeia de suprimentos. Sao também
componentes do critério organizacdo, preparo, hospedagem, coleta e julgamento de
dados, planos de publicacdo, gerenciamento.

3.  Material landed costo custo total associado com a aquisicdo de componentes
e produtos, o seguro dos bens envolvidos, tarifas e taxas de trarafforteega, sua
disponibilizacdo no local de uso ou estocagem.

4.  Production cost:o0 custo do gerenciamento e execucdo dos processos de
producgéo. Processos como agendamento de atividades produtivas, realizar atividades
transformadoras no produto, tais como dar forma, procedimentos quimicos, reparos.

5. Order management cdso custo total de pessoal, automacéo e patriménio para
responder perguntas e requerimentos, cotacdes, dar entrada, rastrear e faturar pedidos.
Pode incluir o custo de crédito a clientesolecdes

6. Fulfillment cost o custo de pessoal, automacdo, pdinim e despesas
associadas com o cumprimento de pedidos, incluindo custos com manuseio fisico de
produtos, transporte de bens entre localidades.

7. Returns costo custo de disposi¢cdo de materiais retornados devido a erros de
planejamento, problemas na quatig¢ do fornecedor, na entrega ou producéo. Custos
de retrabalho por imperfei¢cdes da entrega.

8.  Cost of goods sold custo de materiais diretos, mao de obra e despesas gerais
associadas com a aquisi¢céo ou producao de produtos acabados.

9. Total cost to servesoma dos custos diretos como custos dos materiais, salarios
da cadeia de suprimentesindiretos como 0 custo para entregar produtos, fazer

manutengao, servigos, requerimentos e retornos.

O calculo da variavel de nivel tbtal cost to servee feito através da equacéo
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[Total cost to senje= [Sourcing cogt+ [Planning cost+ [Material landed cogt+
[Production codt+ [Order management cqst [Fulfillment cos} + [Returns cogt+
[Cost of goods sold  (34)
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Nome da variavel Representacao da variavel Rangeda variavel
Sourcing cost X1 Tip
Valor monetario
Planning cost X2 TP
Valor monetario
Material landed cost X3 Tip
Valor monetério
Production cost X4 ip
Valor monetario
Order managemertost Xs Tip
Valor monetario
Fulfillment cost Xs Tip
Valor monetério
Returns cost X7 ip
Valor monetario
Cost of goods sold X8 ip
Valor monetério
Total cost to serve y1 T
Valor monetario

Fonte: Autoria préopria (2021)

3.2.2Modelo2 - Overall value at risk

Os indicadores analisados pela rede PMC 2 séo calculados por meio de um produto

entre o tipo de risco e 0 seu impacto mone{&C, 2012)

1. Soma dos riscos monetizados relacionadge@cessaip | a n 0

[Value at risk (plar])= [Probability of return risk evehi [Monetized impact of risk

return event (35)

2. Soma dos riscos monetizados relacionadgqe@oessdgis o ur, c e 0

[Value at risk (sourcé)= [Probability of source risk event [Monetized impact of

source risk evet (36)
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3. Soma dos riscos monetizados relacionadpsoam@ssdma k,e 0
[Value at risk (maké)= [Probability of make risk evelnt [Monetized impact of make
risk event. (37)
4. Soma dos riscos monetizados relacionadqeacessdd e | i,ver 0
[Value at risk(deliver) = [Probability of deliver risk evehk [Monetized impact of
deliver risk everjt (38)
5. Soma dos riscos monetizados relacionadge@cessdr et ur n o
[Value at risk (returr])= [Probability of plan risk eveihx [Monetized impact of plan
riskevent. (39
6. Consiste na soma das probabilidades de eventos de risco que podem impactar nos
processos da cadeia multiplicada pelo impacto monetario desses eventos, seguindo a
expresséo
[Overall value at risk= VaR (plan) + VaR (nmakg + VaR (eliver) + VaR (return) +
VaR (sourcg. (40)

Quadro 3 - Caracteristicas do Modelo2

Nome da variavel Representacao da variavel Rangeda variavel
Value at risk (plan) Xo Tip
Value at risk (source) X10 Tip
X11 T[ﬁD

Value at risk (make)

. . X
Value at risk(deliver) © i
. X 1
Value at risk (return) v Tip
Overall value at risk y2 Ty

Fonte: Autoria prépria (2021)

3.2.3Modelo3 - Perfect order fulfillment
O indicador do qual trata a rede PMC 3 diz respeito a propor¢cao do nimero de ordens

entregues em perfeitas condicoes em relacdo ao namero total de pedidos.
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1. Total perfect orders avalia a quantidade de ordens que sera entregue em
perfeitas condicbes, sem nenhum tipo de falha considerada pelo manual e é calculado
por

[Total perfect orders= [total number of orders delivered with accurate
documentatiop/ [total number of orders deliverggd 100% (41)

2.  Total number of ordersMede simplesmente a quantidade de ordens realizadas,
dado pela expressao

[Total number of ordets= [number of oders delivered in perfect conditignqtotal

number of orders deliverg¢a 100% (42)

3.  Perfect order fulfillment referese ao percentual de pedidos que tenham sido
entregues na data combinada pelo cliente, sem danos e com documentacdo completa e
precsa, como segue

[Perfect order fulfillmerjt= [Total perfect ordefs/ [Total number of ordets (43

Quadro 4 - Caracteristicas do Modela3

Nome da variavel Variaveis e seus intervalos Rangeda variavel
Total perfect orders X4 pmm
Total numbenf orders X15 plp T
ys Tip

Perfect order fulfillment

Fonte: Autoria prépria (2021)

Os testes do indicad®erfect order fulfilmenforam um cas@parte tendo em vista
que o indicador € ndlmear. Inicialmente foi considerada, partotal number of ordersuma
guantidade aleat6ria entte 100 e o valor de ordens perfeitamente realizadas, uma quantidade

aleatéria entré e ototal number of ordetscomo  Quadro 5.
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Quadro 5 - Caracteristicas doModelo 3 (descartadg

Nome da variavel Variaveis e seus intervalos Rangeda variavel

X T
Total perfect orders " PP

Total number of orders Xis pfo € onafli "FAIWR QT |

VE Tip

Perfect order fulfillment

Fonte: Autoria propria (2021)
Na&o foi possivel fazeraproximacao de funcgmara dviodelo 3(total perfect orderg

que é detalhado no Quadr@ér nenhum algoritmtestado neste trabalho

O que foi feito para conseguir uma aproximacao de funcéo adeqoadaso do
Modelo 3 foi fixar a variaveltotal numberof ordersem 100 unidadesE, portantodeixar
apenas a variavébtal perfect orderyariando aleatoriamenentreos valores dd a 100, na
formado Quadro 4

Isso se deve a natureza mais complexa da funcdo de modelagemostragem
aleatdria para estmodelo de rede é feita por uma fracdo, cujo numerador é uma funcéo

compostaA funcaointerna do numeraddar presente também no denominadiar forma
Qw —— (28)

como detalhado pe Quadro 5
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4 RESULTADOS

Com o propoésito de avaliar as configuracfes topoldgicas e os algoritmos de
aprendizagem, foi feito o processo de validacéo cruzada baseado em amostragem aleatéria por
meio das seguintes etapas (SILVA et al., 2010; LIMA JR. & EINETTI, 2019):

1. Diviséo aleatéria das amostras em subconjunto de treinamento e de validacao;

definicdo dos parametros das topologias candidatas (nimero de neurdnios na camada
intermediaria e tipo de funcéo de ativacao);

2.  Defini¢cdo das topologias de redeto®namento;

3.  Execucéo do processo de treinamento supervisionado;

4. Valida¢do do modelo com base no célculo de uma medida de erro baseada na
diferenca entre os valores preditos pela rede e os valores de saida do subconjunto de

validacao;

4.1 Definigdo dasamostraspara treinamento e testess dos modelos

A quantidade de amostras de treinamento foi definida com base em testes
computacionais e no estudo de Lima Junior e Carpinetti (2019). Como mostra o Quadro 6, 500
amostras foram geradas para cadadelo. 70% das amostras foram utilizadas para o
treinamento e 30% para validacdo das redes. Cada amostra é um vetor com as variaveis de
entrada e a variavel de saida, que é calculada através da formula dada pelo SCOR®. Para todos
os indicadores foi utilizadafancéo de distribuicdo de probabilidade uniforme, na qual todos
os valores de imagem que estdo presentes na funcdo possuem a mesma chance de serem
obtidos. Assim a rede ira criar uma aproximacao numeérica da funcdo, como ilustrado no
esquema da Figura 9. partir dos resultados do estudo anterior (LUNARDI & LIMA JR,

2021), consideroge como satisfatorio o numero de épocas para cada treinamento de 4000 nas
redes PMC, e essa quantidade foi utilizada em todos os treinamentos das RNAs. Em todos os
testes realados para as redes PMR&.literatura diverge na quantidade de épocas que se
considera satisfatoria para ANFIS. Akko¢ (2Pargumenta que 500 épo@ama quantidade
satisfatéria.ParaLima Jr. e Carpinetti 30 épocas geraram um resultado ja estabilizado.
Considerando que havia uma baixa quantidade de topologias que ndo atingiram um valor de
erro estabilizado até 30 épocas, optepor utilizar para as topologiAslFIS deste trabalho

0 numero de épocagual a50.
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Quadro 61 Quantidade de amostras dos sudmnjuntos de treinamento e validacdo

Modelo Numero total de| Tamanho do subconjunto | Tamanho do subconjunto
amostras de treinamento de validacao
1 500 350 150
2 500 350 150
3 500 350 150
4 500 350 150

Fonte: Autoria propria (2020)

A acuréacia dos modelos implementados medida por meia@o EQM (calculado
durante a etapa de validagaentre os valores preditos pela rede e os que foram calsulad
ExceP pelarespectiva equacjmara cada métrica de nivel 1.

Para cada rede forafmitos 3 treinamentos e 3 testde modo que os valoree erro
das redeapresentados neste estudo representammmédia entre o0s resultados de EQddo
foi feito para contemplar as variagdes de resultag®entes a processo, levando em conta a
naturezaem até certo ponto aleatéria do processo.caso das ANFIS, o MATLABfornece
o REQM(raiz do erro quadratico médidyara comparacao e padronizacédo foram convertidos
todos os valorede erropara EQM.

Em relacdo aos modelos PM&2daum dogrés modelos apresentadfus testado com
0s cinco algoritmos ja discutidos no estudo (GDM, BFGS, LM, SE®B. As topologias
forammontadas com quantidades variadas de neurénios nas camadas intermediarias, de modo
a poder avaliar e comparars resultadasA funcdo de ativacaatilizada é a de tangente
hiperbdlica, que foi determinada como melhor opcao pelo estudo de Lima Jr, e Carpinetti
(2019).

O critério de escolha da fungéo de ativacéo foi a de qual delas apresentava resultados
mais acurado$ara as ANFS, vararamse afuncdo de pertinéncia,operador dos conectivos
l6gicos e a regra de inferéncfaptouse por testar topologias ANFIS sem variar o algoritmo
de treinamentgara seguir o modelo proposto por Jang (1993). Além disso, 0 MATIDAB
apreseta uma rigueza de variedade de algoritmos pra ANFIS como no caso das RNAs. Além
do mais, os parametros utilizados séo eficazes em criar variedades bastante distintas na acuracia

das topologias para os indicadoaggliestudados.
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4.2 Resultados das redes P&

O Quadrot listatodas as topologias das redes PMC usadas parésesodelos de
rede. Foram feitos trés testes que variamceroo unidadesa quantidade de neurdnios para
cada algoritmale treinamento As quantidades de neurdnios para@mlogiascom menos
deles foi de 1 a,% depender do caso, como mostrado no QuaddoQuadro #ratade todos
os cincaalgoritmos GDM LM, BFGS, RP e SCG.
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Quadro 71 Topologiasdasredes PMC e suas configuracbes

Modelo PMC e quantidade de Numeracéo da Neurdnios na camada Algoritmo de
variaveis de entrada(n) topologia intermediaria tr einamento
17 Total cost to serve 1 2 GDM
(n=8) 2 7 GDM
3 12 GDM
4 3 LM
5 8 LM
6 13 LM
7 1 BFGS
8 6 BFGS
9 11 BFGS
10 2 RP
11 7 RP
12 12 RP
13 3 SCG
14 8 SCG
15 13 SCG
271 Value at risk 16 4 GDM
(n=5) 17 9 GDM
18 14 GDM
19 5 LM
20 10 LM
21 15 LM
22 4 BFGS
23 9 BFGS
24 14 BFGS
25 5 RP
26 10 RP
27 15 RP
28 6 SCG
29 11 SCG
30 16 SCG
31 Perfect order fulfillment 31 6 GDM
(n=2) 32 11 GDM
33 16 GDM
34 2 LM
35 7 LM
36 12 LM
37 1 BFGS
38 6 BFGS
39 11 BFGS
40 2 RP
41 7 RP
42 12 RP
43 3 SCG
44 8 SCG
45 13 SCG
46 4 SCG

Fonte: Autoria prépria (2022)
A Tabela2 diz respeitpde maneira analoge Quadro7, aosresultados d&QM dos
treinamento® de R na etapa de validacaR é obtido a partir de 1 menos o erro da etapa de

validacdo.As topologias seguem a mesma numeracdo enasaadtabela O numero de
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variaveis de entrada do modelo se encontra apasne do indicador, representado pela letra

n, na primeira coluna da tabela.



Tabela 27 EQM e indice de correlacd®R para os modelos de rede PMC

Modelo Numeracéo da topologia EQM R (validagédo)
PMC

17 Total cost to serve 1 plt o pmt 09052
2 ¢vmpm 097890
3 ¢cmy pm 0,981
4 gt x pm 0,9994
5 6,39 pm 0,9999
6 280 pTm  0,9998
7 ppp pm  0,99982
8 chwpm 1
9 ke pm 1
10 Yo x pm 0,99927
11 pipmm pmm 099999
12 ¢pg pm 099998
13 Xpp pm 099945
14 plv x pmt  0,99999

2 Value at risk 15 Xwp pmm 099993
16 plr T pmm 091316
17 ouv pm 093354
18 Upt pmt 0,9%584
19 wwp pm 092542
20 piuyx pm 099999
21 gpypn 1
22 oo ¢ pmm  0,99536
23 oy pm 0,99983
24 oft mpm  0,99984
25 thog pmm  0,99975
26 phoy p 1 0,99984
27 plom pmm  0,99992
28 plwo pm  0,99998
29 plt p pmm  0,99999
30 op e pmt 0,99998

31 Perfect order fulfillment 31 oot pm 0,98339
32 oty pm  0,99788
33 oft gy pt 0,98439
34 wxv pm 0,99943
35 phppm 1
36 opopm 1
37 plop pm  0,99450
38 owp pmt 1
39 ot gy pm 1
40 plww pm  0,99873
41 chpt pm 0,99998
42 vlwp pm  0,99996
43 plt m pm 0,99994
44 plp Tt p Tt 0,99999
45 oh Y pm 0,99996

Fonte: Autoria propria (2022)
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As Figuras 10 e 1que sao disposs@ seguir correlacionam os resultados obtidos pelas
redes PMC com os valores esperados valores esperados foram calculadtravés das
formulasfornecidas pelo SCOR Como as saidas foram normalizadas, os resultados esperados
do eixo Yvariam de (a 1. Essa visualizagcéo permite que se tenha uma nogao sobre o grau de

dispersao dos resultados.

Figura 10 - Etapa de validacaoda topologial6
Validation: R=0.91316

O Data
Fit
081} |........ ver| O Oge & amd
= Lot B
0.6 Cg y
[wtla]
0.4 A0 o
o
% 00 °
ol

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Target

Fonte: Autoria propria (2022)
Figura 11 - Etapa de validacdoda topologia3

Validation: R=1

0.2 0.4 0.6 0.8 1
Target
Fonte: Autoria prépria (2022)
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A etapa de validacao usa, como explicitado no Quadro 6, 150 amostras para testagem
(30% do total)que nao foram utilizadas para o treinamento das redes.

Sao tragadas uma linha pontilhada preta e uma linha continuaAegydetilhadaé a
reta de valor médio dos resultados esperados, e a verde dos calculados pela rede.

Como a topologiae nimerd teve uma acuracia consideravelmente maior do que a
16, é visvel que os resultados se alinham com os valores de 0 até 1, os quais foram obtidos

pelos célculos das formulas e posterior normalizagéo.

4.3 Resultadoglos modelosANFIS

O Quadro8 classifica as topologias ANFISor numeracaale cadatopologiade
acordo com suas configuracfestg®m de funcdo de pertinéncia, operador dos conectivos
l6gicos e regra de inferénciAs topologias utilizadas para cada um dos trés modelos séo
divididas por trés tipos de funcéo de pertinéniciangular, gaussianastggmoidal. Para cada
uma das funcbes de pertinéncia ha dois operadara@sma (conectivos légicasiminimo e
produto. Por sua vez, cada operador € utilizado para duas regras de inferéncia: Funcéo linear e
funcdo constante. A enumeracao da topologia ANgtSinicio dando continuidade a das redes
PMC, comecando com o numero 46.
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Quadro 81 Topologias ANFIS e suas configuracdes

Modelo ANFIS e Numeracdo | Funcéo de Operador t-norma | Regra de
namero de variaveis da topologia | pertinéncia (conectivos logicos) inferéncia
de entrada(n)
46 Triangular Minimo Funcao linear
47 Constante
48 Produto Funcao linear
49 Constante
50 Gaussiana Minimo Funcao linear
17 Total cost teserve 51 Constante
(n=8) 52 Produto Funcadinear
53 Constante
54 Sigmoidal Minimo Funcao linear
55 Constante
56 Produto Funcéo linear
57 Constante
58 Triangular Minimo Funcéo linear
59 Constante
60 Produto Funcéo linear
61 Constante
- . 62 Gaussiana Minimo Funcéo linear
Z(A:\é?lue at risk 63 Constant.e
64 Produto Funcao linear
65 Constante
66 Sigmoidal Minimo Funcéo linear
67 Constante
68 Produto Funcao linear
69 Constante
70 Triangular Minimo Funcéo linear
71 Constante
72 Produto Funcao linear
73 Constante
31 Perfect order 74 Gaussiana Minimo Funcéo linear
fulfillment 75 Constante
(n=2) 76 Produto Funcéo linear
77 Constante
78 Sigmoidal Minimo Funcéo linear
79 Constante
80 Produto Funcao linear
81 Constante

Fonte: Autoria prépria (2022)
A Tabela 3mostra os resultado®&QM e R (etapa de validacaoptidos em cada

topologia ANFIS comoapresentadgpelo Quadro 8.



Tabela 37 EQM e indice de correlacd® para os modelos de red&NFIS
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Modelo

Numeracéo da topologia EQM de treinamento

R (validacéo)

17 Total cost to serve

21 Value at risk

31 Perfect order

fulfillment

46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81

ppt pm
oo pm
cfowpm
pmmpm
1,38 pm
269 p T
ploy pm
oy pm
chog p Tt
o pm
Xfowpm
plt w p 1t
thp pm
chyx pm
pxw pm
chyx pm
ot o pm
dpgpm
thmpm
Wt pm
plt Tt pm
ov ¢ p 1T
e ppm
phoy p 1
ohvpm
plt p pm
ohvpm
plt p pm
Thotm p 1t
pot pm
hwpm
pox p Tt
ot wp ™
¢t v pm
phh w p T
Upopm

0,99999
1,00000
0,99992
0,99914
0,99990
0,99993
0,99990
0,9989
0,99993
0,98563
0,99987
0,99850
0,99674
0,99907
1,00000
0,99707
0,99990
0,98607
0,99610
0,99971
0,99245
0,13087
0,97836
0,91921
0,99834
0,99814
0,99834
0,99968
0,99868
0,99864
0,99833
0,99916
0,99799
0,99849
0,99800
0,99826

Fonte: Autoria prépria (2022)
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As Figuras 12 e 13nostramscreen shotsla toolboxdo MATLAB® Neuro Fuzzy
Designer para a topologia de numero 81 e 54, respectivam@ngéxo X trata do numero de
épocas do treinamento e o eixo y do valor do erro em escala.

Para os casos de EQMs mais altesirreu uma descendéncia perceptivel em todas as
épocas, como mostrado dkgura 12 Na maioria dos casos o EQM foi decrescente nas
primeiras épocas e logo atingiu um ponto de descendéncia muito pequena, temando

aproxima@mente constante, como no cdsoFigura 13

Figura 127 Erro de treinamento por épocade modelo ANFIS (topologia nimero 81)
Training Error

0.08 ¢
H;-*"F'-i'-.f:p,
| Tt
0.06 § re.-*;:***
] B ki
E 0.04 4
0.02 | e
0 . . , )
0 10 20 30 40 50

Epochs
Fonte: Autoria préopria (2022)

Figura 137 Erro de treinamento por épocade modelo ANFIS (topologia nimero 54)

e o7 Training Error
34 t*
s
m 3 L
287
28 ‘ : : :
0 10 20 30 40 30

Epochs
Fonte: Autoria prépria (2022)

4.4 Analise estatistica

Os testes foram conduzidasilizando o testet pareado, que € adequado quando as
observacdes nas duas populagcbes de interesse séo coletadas em pares. Sendo a média da
populacao 1 representada pare a media da populacdo 2 dadapgtomando as diferencas
entre cada par de observacdes c@yw X1 Y}, tal qug) = 1, 2,...,n, 0 procedimento do teste
t pareado consiste em analisar se a média das difergigan{re duas populacdes equivale a
umvalor especificadd . Se nao houver diferenca significativa entre as duas populagées, entédo

a média das diferencas deve ser zppo=(¥ =0). Portanto, conforme mostra o Quadro 5, para
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um teste com nivel de significandiha hipotese nula sera dada ptar pp = 0. A hipdtese

alternativa € representada pbor pp, . Ma estatistica de teslkg, o parametrqup € estimado

pela média amostral das diferenc@). (Para testar o critério de rejeicdo, utdismo valor
tabelao 0 ¢ (Montgomery & Runger, 2009). Em todos os testes, foi adotado o nivel de
significanciaU= 0,05.

Quadro 57 Hipdteses analisadas, estatistica de teste e critério de rejeicdo da hipdtese nula
Hipétese nuldO d. (W)

Hipotese alternativdD d; W

Regido de rejeicda@ >0 y ; 0UO <0 7 j;

Estatistica testéY 5 sendo’Y

Fonte: Montgomery & Runger (2009)
A Tabela4 apresenta os resultados dos testes de hipétese para os modelas PMC

ANFIS. Nessa tabel& é amédia da distribuicdo das diferencday¥ e o desvio padradlém

disso, todos os valores &é estao fora da regido de rejeicdo da hipbtese setalo maiores

em modulo que,04523 Esses resultados mostram que a higdtea ndo pode ser rejeitada,

o que indica que nao ha diferenca significativa entre os valores esperados e os valores preditos
para cada métrica de nivel 1. Portanto, ratificamaguedes PM@ ANFISsdo adequadas

bastante eficaspara apoiar a avaltdo de desempenhoaieia de suprimentbsiseada nas
métricas de nivel 1 do SCOR

Tabela4 i Resultados dos testes de hipétese para os modelos PMENFIS

Modelo Indicador

do Topologia 0 Y Y Orh
SCOR®
PMC 1 TCS 11 PH Y p THITM CRT VP X o o 2,04523
PMC 2 VR 25 ppppdE & T wdPar CCPw 2,04523
PMC 3 POF 34 ¢t mo8om P& puP @ W@ o 2,04523
ANFIS1  TCS 47 PR XTE&X @8lpXP@ p phpt 2,04523
ANFIS 2 VR 58 0P L WP @ ChmTapa X® w 2,04523
ANFIS 3 POF 71 08 cwuda D H@ v &p x 2,04523

Fonte: Autoria prépria (2022)
A Tabela5 apresenta aoeficiente de correlacdo de Pearson para as topologias

escolhidasde forma analoga a Tabela@lassificando as topologias péiodelo, indicador

avaliado e numeracéo.



54

Tabela571 Coeficiente de correlacado de Pearson

Modelo Indicador do Numeragé}o da Coeficientede correlacdo de Pearson
SCORP topologia
PMC1 TCS 11 0.999465964730258
PMC2 VR 25 0.999626036304079
PMC3 POF 34 0,999549378999856
ANFIS 1 TCS 47 0,999999982475609
ANFIS 2 VR 58 0,999999999857774
ANFIS 3 POF 71 0,999999999998543

Fonte: Autoria propria (2022)
Como o esperado, os coeficientes de correlacdo de Pearson seguem a tendéncia dos

tested pareadosOs modeloséma ordem crescente de correlagdo, conforme méenatesvio
padrao mostrado na TabelaEn outras palavrasanqueand@seos modelogelo critério de o
quao o coeficiente de correlacdo de Pearson estd préximo de 1, hd a mesma ordem de

ranqueamento do quao pequeno € a variancia dos testes t pareados.
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5 CONCLUSOES

Foi possivel verificar nas redes PMC que para os algoritmos utilizados de um modo
geral, as redes com mais neurénios dos trios obtiveram melhores resultadosqfanémse
compaa adiferenca de precisdo entre a topologia com menos neurbnios para a intermediaria
com a diferenca entre a intermediaria e a de mais neurdnios, psecgbe no primeiro caso
ha um salto de precisdo muito maior. Em varios casos, no passo da rede nbdadgia
intermediéria de neurdnios para a de maior quantidade, houve uma leve diminui¢cao da preciséo.
Isso se deveao fato das rede®MC estarem para as topologias com maior quantidade de
neurbniosproximos da otimizagao de tal parametro

O desempenhalcancado peloalgoritmos de treinamento das redes PMC em ordem
crescente de acuraagguivale aGDM, RP, SCG, BFGS e LM. Embora o erro da etapa de
treinamento do algoritmo LM seja consideravelmente maior do que o BFGS, quando séao
analisados os erros dagdade validacéo, que é a que interessa para a aproximacao de funcao,
a comparacao leva a uma vantagem ligeiramente maior dodridagrandse como o melhor
algoritmo de treinamento para aproximacdes de func¢des do tipo analisado por este estudo.

Para as mes ANFIS notousequeasregras de inferéncia feitas cduncgdes lineares
tém sempre desempenho melhor do quéeain¢cdesonstantes, trataneke da acuracia de
aproximacado. Operadtnormaproduto possui desempenho melhor do que o operador minimo
em todos os casoAs combina¢cdegntre o operador minimo e a fung¢do constante trouxe os
resultados mais baixos observados para a grande maioria doeoaspssicdacombinacdes
de operador pauto com funcdo linear, que teve os mais alfdsuncdo depertinéncia
triangular foi a que obteve majoritariamente os desempenhos mais baigigmoidal atingiu
de forma globkos resultados intermediaridor fim, os melhores resultados, de formaage
foramatingidospelafuncéo gaussiana.

Comparativamente, os comportamentos de treinamento das funcées ANFIS e redes
PMC faram bastante diferense As redes PMC, na grande maioria dos casos, possuem uma
minimizacdo do erro que se desacelera aos podéoso caso das ANFIS ha uma abrupta
minimizacao do erro no inicio, e posteriormente, t@am@raticamente naiparaas topologias
de acuracianediana ou alta que foram testadsdes casos de desempenho menor, as ANFIS
possuem um caimento quase que carisfaom grafico do erro proximo a uma linha retzs
graficos de magnitude de erro por nimero de éddeaim modo geralhs modelosANFIS
possuem desempenho muito mais acurado que as redesHaMQue pode ser observado

também pela pelos testes dedtgse t pareadps pelo coeficiente de correlacdo de Pearson,
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gue foi mais proximo de 1 para as redes ANFIS, cujo desempenho de erro na etapa de validacao
foi muito menorDe acordo com os testestatisticostodas as topologias escolhidssdo fora
daregido de rejeicdo, para um valor TiITt Ysendo aprovadas.

Entretanto, caso fossem realizados testes que realizassem um nimero muito maior de
épocas, as redes PM€riam capazes @ingir EQMs mais acuradosComo podese observar
no estudo anterior (LUNRDI & LIMA JR, 2021),em que se realizaran20000 épocase
treinamentopara cada rede PMC, constat®l quea minimizacdo do erro sempre é
consideravel com o passar das époéagreciso, porém, salientar qesse processo de
minimizagdo pode ser extremambe lento.

Para as amostras modeladas inicialmente paviodelo 3, que ndo puderam ser
aproximadas, € possivel que RNé@m maiores quantidades de camadas intermediarias, ou
ANFIS com outros algoritmos de treinamento, sejam mais adequadas para aproximar esse tipo
de fungéo. Fato que pode ser testado por algum futuro estudo de comportamento das RNAs ou
ANFIS. Apés a remodabem do indicador, foi obtida uma funcdo que pode ser modelada mais
facilmente pelas redes.

As técnicas computacionais de RNAs e ANFIS sao ferramentas poderosas para
aproximacédo de funcdo e possuem capacidade de ser aplicadas a areas do conhecimento de
gegdo. Embora ndo sejsual, ja no presente ha aplicacdes que auxiliam os gestores a tomar
decisbes com ferramentas d&. Porém, ha ainda um vasto campo a ser explorado,
considerando a versatilidade desses métolspersse que o trabalho colabore com a
disseminacao das técnicas aqui abordadas no universo da teoria dgpgesddoodernizacao

e desenvolvimento das cadeias de suprimgento
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