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“O que todos devemos fazer € nos certificar que estamos usando a inteligéncia artificial
de uma maneira que beneficie a humanidade, e ndo que a deteriore”

Tim Cook, CEO da Apple



RESUMO

O presente trabalho se propde a explorar o potencial das redes neurais artificiais
(RNs) para prever a demanda por materiais de constru¢cdo. A pesquisa se concentra na
comparacdo do desempenho de diferentes modelos de RNs, implementados nas
bibliotecas TensorFlow e PyTorch, na tarefa de predicdo da demanda por cimento,
concreto, encanamento, ferragens e pintura. Para tal, o estudo apresenta uma revisdo da
literatura sobre a industria da construgd@o civil e a relevancia da andlise da cadeia de
suprimentos. A metodologia detalhada inclui a construcio e treinamento de diferentes
modelos de RNs, a pré-processamento dos dados e a avaliacio do desempenho dos
modelos. Os resultados obtidos indicam que os modelos que utilizaram TensorFlow com
mais camadas ocultas tiveram o melhor desempenho entre os materiais. Logo, esse estuda
demonstra a nessecidade de teste de mais modelos e variagdes para poder alcancar

resultados melhores e além disso uma superioridade da biblioteca do Google.

Palavras chave: Previsio de demanda; Redes neurais artificiais Industria da

construgdo civil; Materiais de constru¢do; TensorFlow; PyTorch; Cadeia de suprimentos.



ABSTRACT

This work aims to explore the potential of artificial neural networks (ANNs) for
forecasting the demand for construction materials. The research focuses on comparing
the performance of different ANN models, implemented in TensorFlow and PyTorch
libraries, in predicting the demand for cement, concrete, plumbing, reinforcement, and
paint. To this end, the study presents a literature review on the construction industry and
the relevance of supply chain analysis. The detailed methodology includes the
construction and training of different ANN models, data preprocessing, and evaluation of
model performance. The results obtained indicate that the models using TensorFlow with
more hidden layers performed the best among the materials. Therefore, this study
demonstrates the necessity of testing more models and variations to achieve better results

and also highlights the superiority of Google's library.

Keywords: Demand forecasting, artificial neural networks, construction industry,

construction materials, TensorFlow, PyTorch, supply chain.
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1 INTRODUCAO

A andlise da cadeia de suprimentos segundo Claude Machline (2011) € um campo
de estudo que surgiu no final dos anos 1980 e se consolidou nos anos 1990, com o objetivo
de integrar e otimizar os fluxos de materiais, informacdes e recursos entre os diversos
agentes envolvidos na producdo e distribuicao de bens e servicos. Para Aragao(2004) essa
abordagem permitiu uma visdo mais ampla e estratégica da logistica empresarial, que até
entdo se concentrava principalmente no transporte, no armazenamento e na gestdo de

estoques.

A andlise da cadeia de suprimentos teve um papel importante nas revolucdes
industriais, pois possibilitou a adaptacdo das empresas as mudancas nos padroes de
demanda, na tecnologia, na concorréncia e na globalizacdo. Além disso, a andlise da
cadeia de suprimentos propiciou a elaboracdo da disciplina de planejamento,
programacdo e controle da produgdo (PPCP), que visa coordenar as atividades
operacionais dentro da empresa e entre os elos da cadeia, buscando atender aos requisitos
de qualidade, custo e prazo dos clientes (GOMES et al., 2004). O PPCP € um dos pilares
da gestdo da cadeia de suprimentos e contribui para o aumento da eficiéncia, da

flexibilidade e da competitividade das organizacoes.

Dentro do contexto atual a andlise das cadeias de suprimento na construcdo civil
utilizando redes neurais densas é um tema de grande relevancia, pois a busca por
eficiéncia e otimizacdo dos processos € essencial para o sucesso das empresas do setor.
As Cadeias de Suprimento(CS) desempenham um papel fundamental na industria da
constru¢do, pois envolvem uma série de atividades complexas, como aquisicio de
materiais, logistica, transporte e distribuicdo. Nesse sentido, o uso de Redes Neurais
Densas(RND) como ferramenta de andlise mostra-se promissoras, uma vez que essas
técnicas podem capturar padrdes e relagdes ndo triviais nos dados, possibilitando uma
compreensdo mais profunda e precisa das CS do setor. Portanto, este estudo tem como
objetivo principal realizar uma andlise abrangente dessas cadeias, explorando o potencial
das RND como uma abordagem inovadora para obter insights valiosos e tomar decisdes

estratégicas.

No cendrio atual da economia mundial, impulsionado pela evolugdo tecnoldgica
e pela industria 4.0, a gestao da CS tem se tornado cada vez mais digitalizada e orientada

pela busca por maior agilidade, eficiéncia e assertividade. Essa transformac¢do também se



faz presente na industria da construcao, que busca constantemente por melhorias em seus
processos e praticas. De acordo com o BNDES (2019), a incorporacdo de novas
tecnologias e a adocdo de melhores préticas na gestdo estdo na agenda do setor de
infraestrutura. A andlise detalhada dessas transformacdes e a investigacdo do uso de RND
como ferramenta de andlise contribuem para o avanco e a modernizagdo do setor,

impulsionando a busca por solu¢des mais eficientes e inteligentes para os desafios.

As cadeias de suprimento na construcdo civil sdo complexas e envolvem multiplos
agentes, desde fornecedores de matérias-primas até os clientes finais. Os principais
elementos dessas cadeias incluem aquisi¢do de materiais, logistica, armazenamento,
producdo, distribui¢do e gestao de residuos. O fluxo de materiais ao longo dessas cadeias
¢ significativo, com uma ampla variedade de produtos e componentes sendo transportados
e utilizados em diferentes estagios dos projetos de constru¢do. Além disso, o fluxo de
informacdes desempenha um papel crucial, permitindo a coordenacao eficiente entre os
diversos participantes e a tomada de decisdes fundamentadas. A compreensdo dos
principais elementos e fluxos de materiais e informacdes nas cadeias de suprimento da
construgdo civil é essencial para o desenvolvimento de estratégias eficazes de gestdo e
otimizacdo, visando melhorar a eficiéncia operacional, reduzir custos e garantir a

satisfacdo dos clientes.

Os principais fatores que impactam diretamente sua eficiéncia e a eficicia sdo a
complexidade, devido a natureza dos projetos de constru¢do, que sdo tnicos e envolvem
diferentes etapas, materiais e recursos; a falta de transparéncia, dificultando o
acompanhamento e o controle de informacdes cruciais, como prazos de entrega,
qualidade dos materiais e conformidade regulatéria; o gerenciamento de multiplos
fornecedores, uma vez que a construcio civil requer uma ampla gama de materiais e
componentes fornecidos por diferentes empresas. Logo, a andlise aprofundada desses
desafios € essencial para identificar oportunidades de melhoria e desenvolver estratégias

eficazes para aprimorar a gestao das cadeias de suprimento na construcao civil.

As Redes Neurais sdo compostas basicamente de modelos computacionais que
simulam o funcionamento do cérebro humano e tém demonstrado um poderoso
desempenho na anélise de dados complexos. Esses modelos computacionais possibilitam
explorar padrdes, identificar relacdes ndo lineares e fornecer insights valiosos para
aprimorar a eficiéncia e o desempenho das tais cadeias. Essa abordagem inovadora

permite uma compreensdo mais abrangente e precisa dos processos envolvidos,



possibilitando a tomada de decisdes mais informadas e estratégicas. Portanto, a utiliza¢do
de RND como ferramenta de anélise das CS’s, mais focado especificamente nas questdes
de demandas demonstra uma perspectiva promissora, abrindo novas oportunidades para
melhorar a gestdo e a operagdo, resultando em ganhos de produtividade e competitividade

para o setor.

Logo, o objetivo geral deste trabalho € avaliar a eficdcia das redes neurais na
previsdao de comportamentos de demanda na cadeia de suprimentos da construc¢do civil,
com &énfase na variacdo de precos de materiais de construcdo. Este estudo busca explorar
como as redes neurais podem ser utilizadas como ferramentas precisas e eficientes para
prever flutuagdes de precos, auxiliando na tomada de decisdes estratégicas e na gestao de
projetos no setor de constru¢do. Compreender essas variagdes € crucial para a gestdo
eficiente de custos e prazos, impactando diretamente a viabilidade e o sucesso dos

projetos de construgdo.

Para alcancar o objetivo geral, este trabalho estabelece objetivos especificos que
guiardo a pesquisa em suas vdrias etapas. Primeiramente, serd realizada uma revisao
bibliogréfica sobre cadeias de suprimento, a defini¢do e funcionamento de redes neurais.
Em seguida, em um dataset de estatisticas componentes e materiais de construcdo do
Reino Unido serdo identificadas séries temporais de demanda de materiais de construgao,
como canos, cimento, concreto, ferragem e pintura. Posteriormente, serdo desenvolvidos
e treinados modelos de redes neurais utilizando diferentes arquiteturas e bibliotecas, como
PyTorch e TensorFlow. A pesquisa também se dedicara a avaliar o desempenho desses
modelos, comparando sua precisdo e capacidade de captar oscilagdes e tendéncias.
Analisaremos as discrepancias observadas entre as previsdes dos modelos e as demandas
reais, propondo melhorias nos modelos com base nos resultados obtidos. Por fim, este
estudo pretende contribuir para a otimizacdo da gestdo de estoque e planejamento

estratégico na construgio civil, oferecendo insights valiosos para o setor.
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2  REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo vamos elucidar os referenciais tedricos essenciais para a realizacao
deste trabalho, iniciando com uma abordagem sucinta sobre a industria da constru¢cdo
civil, salientando em seguida a relevancia da andlise da cadeia de suprimento
correspondente a este setor, uma tarefa que hoje em dia pode ser executada de forma

eficiente por redes neurais artificiais, sendo entdo este o nosso tema concludente.

2.1 A indistria da construcao civil

Segundo Houaiss, a construcdo € o ato de reunir diferentes elementos para formar
um todo, sendo assim caracterizada pela transformagao de materiais isolados em grandes
estruturas e isso por meio de material, equipamentos, ferramentas e mao de obra.
Casarotto (1995) a classifica como sendo uma industria de transformacao com sistemas

para produtos com posic¢ao fixa.

Cunha (2017) separa as construgdes como sendo obras Civis ou de Infraestrutura
sendo as primeiras referentes a edificios comerciais ou residenciais, como prédios e casas,
e o segundo se refere a obras que possuem cardter social e alto impacto, ou seja, que visam
trazer mais qualidade de vida para os cidaddos por meio de grandes e custosos

empreendimentos.

As obras de infraestrutura podem ser divididas pelo seu tipo de estrutura,
localidade e func¢do, sendo elas obras de urbanizacdo, como avenidas, pracas e demais
empreendimentos focados em atender necessidades urbanas, podem ser do sistema de
dgua e esgoto, para coletar, tratar ou conduzir materiais liquidos, obras de movimentagdo
de terra para nivelar ou preparar o terreno para outros empreendimentos e por ultimo
obras do sistema elétrico como linhas de transmissao, usinas de geracdo e sub-estacoes

(Cunha et al. 2017).

O processo de construir pode ser dividido em trés macro fases: planejamento,
producdo e operacdo, sendo eles representados respectivamente pelo motivo e
necessidade da criagdo da nova estrutura, o que serd a nova estrutura e como ela sera feita;
pela definicao da data e da especificacdo de como fazer e pela parte de confecgdo. (Cunha

et al. 2017).
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Pode-se observar a importancia da industria de constru¢ao no Brasil pegando
como base dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) da Pesquisa
Nacional por Amostras de Domicilios(PNAD) que constatam que que 1989, 6,2% da
Populacio Economicamente Ativa (PEA) do pais trabalhava no setor. Abrangendo
principalmente mao de obra pouco especializada e de trabalhadores que ndao conseguiam

espago em outros mercados.

Outro fator que demonstra importancia do setor dentro da economia nacional é
que cerca de 7% do Produto Interno Bruto(PIB) nacional, 7,2% da PEA e 12,8% da
producdo industrial estdo ligados direta ou indiretamente com esse setor, segundo dados
da Sindicato da Industria da Construcdo Civil no Estado de Sao Paulo(1991) e da
Fundacgdo Jodo Pinheiro(1984).

E importante ressaltar que Martucci (1990), definiu com base em aspectos
técnicos do setor da constru¢do um subdivisdo nos respectivos sub-setores: materiais de
constru¢cdo e componentes, extracdo e transformacao de recursos como cimento e tijolos,
formado por diversas empresas de porte pequeno e médio € com poucas grandes e muito
industrializadas; Producdo de ferramentas, equipamentos, mdquinas € suprimentos,
participante de diversos setores sendo entdo a construcdo uma parcela de seu mercado,
para tais producgdes € demandada muita tecnologia para produzir os tais equipamentos de
grande porte; projeto, producdo, e montagem de produtos finais, sub-setor referente ao
proprio processo de construgdo, atua em diversas dreas rodovias, edificacdes, canais, sub-

estacdes entre outros.
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TABELA 4-2 — Comparagio entre as virias divisfies do setor de construgiio civil em sub-

setores.
FUNDAQ.ED JOAD IBGE — CENSO DA ASSOCIACAD BRASILEIRA DE NORMAS
PINHEIRC CONSTRUGAD TECNICAS - ABNT - NBR 8950
10. OBRAS DE EDIFICAGOES (E).
11. Habitaclonals
. NCGIEPO 12. Comerdais efow adminstrativas
DE IMOVEIS E 13, Indusiriais
2 ERBH; 'CIH ﬁfﬂ (€ LOTEAMENTO 14. Cullurais & desportivas
Comercisls 3211 Incorporagho de 15. Estagfes a lerminals
Instincionals imdvais o loteamentos, 16. De assisténcia médico-soclial
industials quando associados & 19. Cwdras obras de edificagbes
Paries da adificagho construgio (E) 20, OBRAS VIARIAS ()
s Baurmetoss | 2 etk ceteinan e
B Q AMENEDE, , ovia e ~ealrutira ar
complementares & edificagho | o040 niio associados 23. Rodovia e infra-estrutura portudria
# consbrugio (E) 24. Pistas o infra-estrutura aefoportudia
* %mﬁu Ouiras abias vidrias
gk £ R s  OBRAS OBRAS HIDRAULICAS (/)
it Rl . 33.21 Edificagbes (E) Bamagens
ot A8 arie 33.22 Obwas vidrias (1) Sistomas da u_m-urnanhu
Obras de saneaments Qn Grandes estruluras mﬂhmnaﬂm:ﬁ
Barmragens : 4
hickosibiicns, ushias e obras de arte {2) {F) 38, Quiras olwas hidrdwlicas
vyt ; 33.24 Monfagens 40, DBRAS DE SISTEMAS INDUSTRIAIS [ )
e indusiriaks [ ) 41, Implantagio de indusiias de ansfoimagio
33.25 Obdas de 42, Shetema de exploragio @ wansporte de
"’ HI:JHTAGE& uibanizagao (1) recursos naluraks
ﬂﬂ?ﬂsﬂﬁ dalﬂimlu” 33.25 Obwas de ouiros 43, Sisterna de geragio e franamissfo de energia
Sl o St e
Sistemade geragho, |, sepvicos pa "50. OBRAS DIVERSAS ()
hﬂﬂﬂl'llil-agz-la dlBlriH.lm i cmm“wm 5. Lwﬂdﬂl.l'ﬂﬂ mhllﬂﬂﬂ
am&:i- t::n 33.33 Consbugio de 52. Infra-esbrulura urbana
Ic.b:m“ elapas especificas das 43, Palsaglsmo e amblentagio urbana
“m”ghhﬁ:;a i ohras (3} (E/F) 59. Oulras abras de whankzags
dF' oraglo | 43 34 Servigos diversos 80. OBRAS DIVERSAS (")
de recursos nalurais {4) (PFE) 91. Teraplenos
33.35 Oulros servigos (5) 82. Minas, pogos o galerias
3. Contengies
99, Outras obras

OBSERVACOES

ferrovias, agroporios, poilos, Instalagbes portudrias, canals, rodovias, terminals rodovidrios

pontes, visdutos, tineig, usinas hidroaléiricas, termonucleares

mmagdes, lormas, concretagem, instalagSes prediais, montagem de estrutura pré-mokdados, pavimemagio de
eshiadas & vias whanas, preparagio do leflos de vias férreas, senvigos geotécnices, tenraplanagem, sinalizagio de
trafego
demoligies, manulenghio de rede de dgua, esgolo e galeras pluvials, urbanizagio e paisagismo
oulros servigos nio especillcados para complementagio de execugho, manutengio e reparagho de oubros fipes
de ohras

Fomde: PICGCHI (1993)

Principais insumos usados na construcio SEGUNDO PROCHNIK (1986).
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MACROMPLEXOS/ GRANDES CADEIAS DO MACROCOMPLEXO PRINCIPAIS PRODUTOS
COMPLEXOS CONSTRUGAO CIVIL

pranchas, esquadrias
MADEIRA aglomerados, compensados

“aziiejos, leihas e lijoios,

CERAMICA E manilhas, ladrilhos, louga
CAL sanitaria, cal

| ‘caicério, marmore, amianto,

EXTRACAD E granito, areia, pedra, gesso,
/_ BENEFICIAMENTO DE argila
MACROCOMPLEXO MATERIAIS NAO-
DA CONSTRUCAO I— CONSTRUGAO METALICOS
CIVIL CIVIL

cimento, concreto, biocos,
| CIMENTO artefatos

e

esiruturas, seraineria,
INSUMOS perfis*, vergalhes*, barras®
METALICOS
INSUMOS c_.unos-‘, aditivos*, asfalto®,
QUIMICOS tintaz"

2.2 Cadeia de suprimentos

Segundo BOWERSOX (2014), toda organiza¢do independente do seu setor de
atuacdo depende da compra de materiais, servigos e suprimentos para apoiar as suas
respectivas operacdes e dentro da chamada, Era da Informacao, anos do final do século
XX e inicio do XXI, a conectividade entre os agentes comerciais alterou e impulsionou

as relagdes de compra e colaboracao.

Esse conjunto de diferentes organiza¢des unidas e trabalhando de forma
cooperativa visando o desenvolvimento de produtos e servigos para os consumidores é o

conceito de Cadeia de Suprimentos (BRISCOE; DAINTY, 2005).

Mesquita e Castro (2008) interpretam que a Cadeia de Suprimentos (CS)
“compreende o planejamento e o controle de todas as operagdes incluidas nas atividades
de suprimento e compras, transformacgado e todas as atividades logisticas de distribuicao
fisica dos produtos”. Sendo o elo de conexdo das areas das empresas. E segundo

Magalhaes (2015) pode ser a chave para uma estratégia de sucesso.

Para Haga (2000), dentro da construgao civil a gestdo dos suprimentos € de suma
importancia devido ao alto valor financeiro do empreendimento, tendo-se em vista o
grande volume de matérias primas necessarias e seu custo elevado e com uma boa gestao
€ possivel aumentar a eficiéncia do empreendimento cortando os custos de desperdicios

e/ou desnecessarios.
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Tem ocorrido uma mudanga da visd@o do setor de compras para realmente uma
Gestdo da Cadeia de Suprimentos (GCS) onde as relacdes estdo se tornando menos
transacionais, onde o comprador s6 quer adquirir o maior nimero de produtos pelo menor
preco, e mais focadas em relacionamentos, visdes compartilhadas, longevidade e ganhos

bi-laterias. (BAILY, 2000)

Figura | - Relacionamento transacional

/ S ] ‘/.IE: nha.-‘g.‘i\. » 7"\‘
£ +— Tecnologia \il—b \
/ f—"’ Comprotuteso \_’ \
Comprador = Fornecedor
\ « \ Eficiéncia ,f—. /
\ R ] \ Infarmagao f—m f

\ <+ ‘\« = —p
Fonte: Baily (2000)

Segundo HAGA (2000) as fun¢des mais frequentes de Gestdo de materiais
dentro da CS sdo: Gestao de Suprimentos, estudo de estoque, planejamento de compras,
estratégia de pedido, processamento e controle de compras, comunicagdo entre dreas e
atividades, recebimento, acompanhamento de dead-lines das atividades; Controle de
Qualidade, defini¢do de materiais, aprovacao das compras; Aquisi¢ao, compras,
contratacdo de terceirizados, monitoramento de pds-pedido, avalia¢do de fornecedores,
pesquisas de mercado; Controle dos dados dos fornecedores, atualizacdo das
informacdes; Expedicao, relatar e projetar situacao de entregas; Inspecdo, testes de
qualidade, inspe¢do da estrutura local; Transporte, planejamento de entrega, inspecao de
remessas, efetuacdo do transporte, monitoramento de rota, inspecdes de seguranca do
transporte e do cumprimento de dead-lines; Recebimento, realizar e relatar
recebimentos; Armazenamento, defini¢do de locais de docas e estocagem, cuidar da
seguranca e conservacao dos materiais, movimentacgdes de carga; Controle de Estoque,
requisicdo de materiais, validacdo do volume, acompanhamento de volume e rotacgio de
estoque.

O Gerenciamento da Cadeia de Suprimentos (GCS), segundo Simchi-Levi,
Kaminsky e Simchi-Levi (2003), possui extrema importancia na geragao de capital aos
produtores, porém o tal possui alta complexidade devido a grande quantidade de
participantes, aos interesses conflitantes, as diversas intera¢des e o fluxo de insumos,
mao de obra, informagdes e capital.

FORRESTER (1958) em Industrial Dynamics demonstrou a necessidade de
interacdo e troca ativa de explanagdes entre players da cadeia, pois por meio de suas
pesquisas identificou que as trocas de informacdes de forma incompleta/incorreta
levaram danos reais em todos os niveis da cadeia e foram demandados meses até que os
niveis de producao se realinhassem.
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2.3 Redes neurais artificiais

Segundo John von Neumann (1948) Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo
algoritmos usado para grandes andlises de dados e previsdes onde diversos neurdnios
matematicos sdo interconectados em formato de rede com o objetivo de mimetizar a
forma de pensamento humano buscando a resolu¢ao de problemas complexos.

Tal processo se d4 por meio de treinamento da rede e atribuicao de pesos para
cada informagao e funcdes de ativagao de forma a se encaixar dentro de um modelo
matematico que se adapta de forma automadtica aos dados ao qual foi exposto e
replicando o que aprendeu na etapa de aprendizado. (MCCULLOCH; PITTS, 1943)

2.3.1 Neuronios artificiais

E a unidade fundamental de uma RNA e foi inspirado no Neur6nio Biol6gico
(NB) com base no pensamento de que: “Se na natureza deu certo, deve dar certo nos
computadores”. Ambos entdo possuem estruturas bem semelhantes como: Os pontos de
entrada da informacgdo, chamados de dendritos nos NB, os pontos de processamento,
chamados de corpo celular nos NB, os pontos de saida que controlam qual e como a
mensagem serd transmitida, chamados de axo6nios nos NB e a informagdo a ser
transmitida. (Moreira, 2013).

2.1 - Representag¢do de Neurdnio Natural

Para entendermos o Neurdnio Artificial (NA), ou, Perceptron, temos que
entender a sua estrutura, que segundo Warren McCulloch e Walter Pitts (1943) é
dividida em:

e Sinais de Entrada { X1, X2, ..., Xn }: Dados vindos do meio externo ou outros
neurdnios;

e Pesos Sindpticos { W1, W2, ..., Wn }: Sdo medidas de quao excitatorios sdo os
estimulos enviados, o grau de relevancia da informacao para o resultado;

e (Combinador Linear { £ }: Combina o valor das entradas (X) com seus
respectivos pesos (W) e o viés;

e Limiar de Ativagdo (threshold) { ® }: Define quais os valores que o Combinador
Linear gerou poderdao gerar um disparo de ativagao;

e Potencial de Ativagdo { U }: Diferenca entre X e ©@. Caso seja maior que zero,
gerard um potencial excitatdrio caso contrdrio gerard um valor inibitério;
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Funcdo de Ativacdo { G }: Controla a saida do neurdnio entre certas quantias e

gera uma transformacdo, geralmente, nao linear;
Sinal de Saida { Y }: E o valor calculado pelo neurdnio, podendo ser usado por

outros neurdnios ou como o resultado final da rede. (imagem 1).

Segundo McCulloch a representacdo matemadtica do neurdnio bioldgico se dd da
seguinte forma: x sdo as entradas, w sdo os pesos sindpticos, e y sdo as saidas. Logo se

faz uma multiplicacao matricial com as entradas x = [ x11, x21 , x31, ...] que
multiplicam w = [ w0, wl, w2, ...] eresultam e y = [ y0, y1, y2, ...](Imagem 2, cap.2).
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2.2 CHAGAS - Introdugdo as redes neurais densas
Segundo McCulloch a representagdo matematica do neurdnio biolégico se da da

seguinte forma: x s@o as entradas, w sao 0s pesos sindpticos, e y sdo as saidas. Logo se

faz uma multiplicacdo matricial com as entradas x = [ x11, x21 , x31, ...] que
multiplicam w = [ w0, wl, w2, ...] eresultam e y = [ y0, y1, y2, ...]( Imagem 3, cap.2).
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2.3 Representagdo da Operagdo matemdtica

2.3.2 O processo de aprendizado

Durante o processo de desenvolvimento de uma RNA € necessario treinar o
algoritmo adicionando preliminarmente dados de entrada e suas respectivas saidas reais
para que a rede descubra como se comportar, quais pesos sindpticos e bias que deve
atribuir. Essa fase é chamada de treinamento da rede. (Slowik e Bialko, 2008)
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Durante o treinamento se adiciona n dados de forma que w e b tenham valores
arbitrdrios a principio, como 0 e 0 ou qualquer outro valor. E se calcula o custo quadrético,
que o resultado demonstra quao préoximos as saidas calculadas y sdo das saidas reais.

Por ter uma estrutura interconectada e com funcionamento feedforward, das
primeiras camadas para as ultimas, o erro de uma camada inicial é capaz de gerar
diversos valores sucessivos relativos a ele, logo uma pequena alteragdo de w e b em um
neurdnio inicial é capaz de gerar grandes alteragdes na saida, para evitar grandes
volumes de cdlculos visando corrigir esses erros uma forma encontrada por Paul
Werbos foi o backpropagation criado por Seppo Linnainmaa (1970 )fun¢do que se
calcula a derivada parcial do erro em relacdo a um peso.

0E  OE do; Onet;
OW,-_]- B 601 Onet] awi’j

Regra da cadeia: (Shang e Benjamin, 1996).

derror derror doutput Ohidden2 0Ohiddenl
= k * k
w1l doutput O0Jhidden2 o0Jhiddenl awl

Ap6s o cdlculo da derivada do erro se calcula os novos pesos. O novo peso sera igual ao
peso antiga subtraido pela multiplicacao da derivada encontrada pela taxa de
aprendizagem. A taxa de aprendizagem € um pequeno valor constante usado apenas
para esse proposito de corre¢do. Como as correcoes sao pequenas sao necessarias
diversas interacOes até que seja alcancado um peso capaz de prever assertivamente as
saidas reais. (Rumelhart at al., 1986).

Novo Peso = Peso Antigo — Derivada * Taxa de Aprendizagem

Pode-se encontrar trés tipos de valor na derivada, positivos negativos e 0, no primeiro
caso o peso antigo estd muito alto e serd reduzido, no segundo estd baixo e serd acrecido

e se for 1 a fungdo custo estd em um minimo local e peso ndo serd ajustado. (Rumelhart
at al., 1986)
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2.3.3 A arquitetura das redes neurais

Para abordar problemas de classificacdo mais complexos, ¢ comum empregar
redes neurais com multiplas camadas de neurdnios, como ilustrado.

2.4 llustragdo RN com 2 camadas - CHAGAS

Nesta arquitetura, os dados de entrada (X1 e X2) sdo processados
sequencialmente por camadas de neuronios interconectados. Cada neurdnio realiza uma
combinacdo linear ponderada de suas entradas e aplica uma fun¢do de ativagao nao
linear, introduzindo nio linearidade na rede e permitindo a modelagem de relag¢des
complexas entre as varidveis.

As camadas intermediarias, denominadas camadas ocultas, extracm
caracteristicas cada vez mais abstratas dos dados a medida que a informacgao flui da
camada de entrada para a camada de saida. A camada de saida produz a resposta final
da rede, que pode ser uma classificagdo, um valor numérico ou outra representacao
desejada.

Além das redes feedforward, como a apresentada na Figura, existem redes
neurais recorrentes, como as redes de Hopfield (1982), que possuem conexdes
retroalimentadas. Essas conexdes permitem que a rede "memorize" informacoes
anteriores, tornando-as adequadas para tarefas que envolvem sequéncias de dados, como
o processamento de linguagem natural e séries temporais."
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3 METODOLOGIA COMPUTACIONAL

O capitulo anterior apresentou o contexto da inddstria da construgdo civil e a
importancia da andlise da cadeia de suprimentos. Neste capitulo, detalharemos a
metodologia computacional empregada para realizar essa andlise de forma precisa e
eficiente. A ferramenta central desta pesquisa sao as redes neurais artificiais (RNs),

capazes de identificar padroes complexos nos dados e realizar predi¢des.

Serdo abordadas as bibliotecas Keras, PyTorch e TensorFlow, amplamente
utilizadas no desenvolvimento e treinamento de RNs. Explicaremos como essas
bibliotecas foram empregadas para construir e treinar a rede neural utilizada neste
trabalho. Além disso, detalharemos os dados utilizados para treinar e validar o modelo,
assim como os processos de processamento e aplicacdo das RNs. Por fim, serdo
apresentados os detalhes da arquitetura da rede neural escolhida, incluindo o numero de

camadas, neurdnios por camada e as funcdes de ativacdo utilizadas.

3.1 A biblioteca TensorFlow

Desenvolvido pela Google Brain Team sob lideranca de Jeff Dean, juntamente
com o engenheiro de software do Google, Rajat Monga, o TensorFlow € uma biblioteca

de software de c6digo aberto para aprendizado de mdquina e inteligéncia artificial.

A designagdo "TensorFlow" é derivada da operacdo matricial tensor, amplamente
empregada em diversos dominios matematicos e fisicos para o tratamento de informacoes
pluridimensionais. No contexto de um modelo de aprendizagem de mdquina, o
TensorFlow adota o tensor como a principal ferramenta de representacdo dos dados, o

que justifica a denominacao.

A TensorFlow(TF) é constituido por diversos componentes que possibilitam a
construgdo e execucao de modelos de aprendizagem de méaquina. Entre os componentes

principais destacam-se:

e Tensores: correspondem aos dados fundamentais do TF. Tratam-se de arrays
multidimensionais contendo valores numéricos que representam as entradas,
saidas e pardmetros dos modelos de machine learning. Os tensores podem
apresentar diferentes tipos, formas e dimensoes.

e Varidveis: configuram-se como tensores especiais que armazenam e atualizam
os valores dos parametros dos modelos durante o treinamento. As varidveis sao
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inicializadas com um valor inicial e podem ser modificadas por meio de
operacdes de atribuicao.

e Operagdes: consistem em fungdes que realizam célculos matematicos ou légicos
sobre os tensores. As operacdes podem utilizar um ou mais tensores como
entrada e produzir um ou mais tensores como saida.

e (Grafos: correspondem a estruturas de dados que representam o fluxo de dados e
as dependéncias entre as operacdes e os tensores. Os grafos viabilizam a
execugdo paralela e distribuida dos modelos de aprendizagem de maquina.

e Sessodes: configuram-se como objetos que gerenciam o contexto de execugdo dos
grafos. As sessdes permitem a alocagdo de recursos (como memoria e
dispositivos) e a execucdo das operacdes presentes nos grafos.

3.2 A biblioteca PyTorch

PyTorch € uma biblioteca de c6digo aberto baseado na linguagem de programacao
Python, desenvolvido pela equipe do Facebook e lancado em setembro de 2016 para
simplificar o processo de criagdo de modelos de aprendizado de maquina. Uma das
principais vantagens do PyTorch € a sua capacidade de construir modelos dindmicos, o
que significa que é possivel definir o grafo computacional em tempo de execuc¢do, o que
torna o processo de desenvolvimento mais flexivel e eficiente. Além disso, o PyTorch é
altamente otimizado para trabalhar com GPUs, permitindo que os usudrios aproveitem a

poténcia do hardware de aceleracdo para treinar seus modelos mais rapidamente.

Essa biblioteca possui diversos médulos voltados para o desenvolvimento de

modelos de aprendizado de maquina como:

e torch.nn: Fornece diversas classes para definir e treinar redes neurais, incluindo
camadas, funcdes de ativacdo, funcdes de perda e otimizadores.

e torch.optim: Auxilia na implementacao de diversos algoritmos de otimizagao,
incluindo o Gradiente Descendente Estocéstico (SGD), Adam e Adagrad.

e torch.utils.data: Fornece classes para carregar e manipular dados de treinamento
e validagdo. Inclui classes para carregar dados de imagens, texto e outros
formatos.

e torchvision: Fornece modelos pré-treinados para classificacdo de imagens e
deteccao de objetos, bem como conjuntos de dados comuns, como o conjunto de
dados ImageNet.

e torch.autograd: Responsavel pela computacdo automatica de gradientes. Isso
permite que o PyTorch faca o backpropagation e atualize os parametros da rede
neural durante o treinamento.
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e torch.utils: este médulo fornece vérias ferramentas tteis para o treinamento de
modelos de aprendizado de maquina, incluindo ferramentas para salvar e
carregar modelos e implementacdes de treinamento distribuido.

3.3 A biblioteca Keras

Desenvolvida em 2015 por Frangois Chollet, Keras, ¢ uma biblioteca de
aprendizado profundo de cddigo aberto para criacdo de modelos de redes neurais,
desenvolvida em Python e posteriormente adaptada em duas versdes para R, kerasR por
Taylor Arnold e outra keras prépria do software RStudio. E uma das bibliotecas mais
populares para criar modelos de deep learning, pois € facil de usar e tem suporte para

GPU:s.

Keras suporta arquiteturas de redes neurais convolucionais, recorrentes e de
memoria profunda, bem como modelos de aprendizado de maquina supervisionado. Ele
também oferece métodos de treinamento eficientes para modelos complexos, como
modelos de aprendizado profundo. Além disso, a biblioteca Keras permite que vocé crie
modelos de deep learning usando APIs diferentes, como as APIs do TensorFlow, CNTK

e Theano.

Para utilizar uma das bibliotecas deve-se inicialmente instalar as mesmas no

console em conjunto do TensorFlow, exemplo em imagem a seguir.

Para exportar um conjunto de dados para o Keras, € necessério primeiro converter
seus dados em um formato que o Keras seja capaz de ler, como CSV, TFRecord e HDF5.
Uma vez que seus dados estdo no formato adequado, vocé pode carregé-los para o Keras

usando uma das APIs fornecidas.

Para se dar inicio ao processo de criagdo das RN’s esses dados devem entdo ser
transformados em tensores, objetos algébricos com um nimero arbitrario de dimensoes

(D), essas dimensdes variam de quantidade de acordo com o problema trabalhado.
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3.4 Utilizando uma rede neural para fazer analises

Diante da complexidade e dos desafios enfrentados na gestdo da cadeia de
suprimentos, as redes neurais surgem como uma abordagem promissora para melhorar a

eficiéncia e a tomada de decisOes nesse contexto.

Cada um dos materiais serd explorado por diversas abordagens utilizando redes
neurais, os resultados das previsdes obtidas e os beneficios proporcionados entdo serdo
analisados e debatidos. Ao final deste trabalho, espera-se fornecer uma visao abrangente
de algumas possibilidades e vantagens da utilizacdo de redes neurais na andlise da cadeia

de suprimentos, assim como vantagens de cada arquitetura.

As redes neurais oferecem uma abordagem sofisticada e avancada para modelar
padrdes complexos e ndo lineares dos dados histéricos de demanda, considerando fatores
sazonais, tendéncias e efeitos promocionais. Isso resulta em previsdes mais precisas e
confidveis, permitindo as empresas melhorar a precisdo dos niveis de estoque, otimizar a
producdo e alocar recursos de forma mais eficiente. Além disso, a capacidade das RN’s
de se adaptar a mudancgas nas condi¢des do mercado e de modelar interagdes complexas
entre varidveis torna-as uma ferramenta valiosa para lidar com a natureza dindmica da

demanda na cadeia de suprimentos.

Outro aspecto relevante € o uso das redes neurais para a previsao de leadtime, que
representa o tempo necessdrio para que um pedido seja entregue apds sua realizacio.
Dessa forma, tendo maior ciéncia de suas demandas, as empresas podem antecipar a
ocorréncia de oscilacdes no mercado, possibilitando uma maior facilidade de tomada de
medidas corretivas adequadas e melhorarando a eficiéncia operacional. E uma possivel
aplicacdo futura, das redes neurais na previsdo de leadtime poderia oferecer uma
abordagem avancada e poderosa para lidar com a incerteza e a variabilidade inerentes aos
processos de cadeia de suprimentos, contribuindo para um planejamento mais eficiente e

um melhor desempenho geral.

Com base nessas previsdes, as empresas podem otimizar seus niveis de estoque,
evitando a escassez ou o excesso, reduzindo custos e melhorando a eficiéncia operacional.
Podem também ser empregadas para determinar pontos de reposi¢cdo ideais, estratégias
de reabastecimento e alocacdo de estoque entre diferentes localidades. Essa abordagem

oferece uma visao mais abrangente e precisa da dinamica dos estoques, permitindo as
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empresas tomar decisdes embasadas e reduzir os riscos associados a gestdo de estoques

na cadeia de suprimentos.

3.5 Osdados

Os dados utilizados sdo um conjunto de planilhas chamadas de Building Materials
and Components statistics(Estatisticas de Materiais e Componentes de Constru¢do), elas
contém dados de mensais, 2018 a 2023, sobre indices de pregos, tijolos, cimento e blocos
de concreto; e dados trimestrais sobre areia, cascalho, ardésia, telhas de concreto para

telhados e concreto pré-misturado.

Os mesmos, foram adquiridos por meio do portal governamental do Reino Unido
dedicado a disponibilizacdo de dados abertos do governo, http://www.data.gov.uk/.
Lancado em 2010, o site, tem como objetivo principal fornecer acesso livre e aberto a
uma ampla variedade de conjuntos de dados do governo britdnico permitindo que
individuos, pesquisadores, empresas e organizagdes utilizem e analisem as informacoes

para diferentes propositos.

O responsdvel pela publicacio foi Department for Business and Trade
(Departamento de Negocios e Comércio), como objetivo promover o crescimento
econdmico, melhorar o acesso ao financiamento, promover os negdcios britanicos
globalmente, promover mercados competitivos, legislar sobre servicos publicos
prioritarios, revisar a legislacdo relacionada a Unido Europeia, além de garantir a

seguranca econdmica e resiliéncia da cadeia de suprimentos.

3.6 Desenvolvimento do algoritmo

O objetivo desta pesquisa foi analisar o desempenho de redes neurais na previsao
de comportamentos na cadeia de suprimentos da constru¢do civil, mais especificamente
em relacdo a variagdo de precos de materiais de construcdo. A cadeia de suprimentos
desempenha um papel crucial no setor da construgdo civil, impactando diretamente os
custos e prazos de projetos. Portanto, compreender e prever as flutuagdes de precos dos

materiais € fundamental para uma gestdo eficiente e estratégica nesse contexto.

24



Nesse sentido, as redes neurais surgem como uma ferramenta promissora para
andlise e previsdao de séries temporais, devido a sua capacidade de aprender padrdes
complexos e realizar estimativas precisas com base em dados histéricos. A utilizagdo
dessas redes nessa pesquisa possibilitou a criagdo de modelos que podem auxiliar na
tomada de decisdes relacionadas a aquisi¢do e gestdo de materiais na construcio civil,
contribuindo para o planejamento estratégico e otimizacdo dos processos na cadeia de

suprimentos.

No desenvolvimento deste projeto, foram explorados dois tipos de redes neurais
para andlise da cadeia de suprimentos na construcdo civil. Sendo entdo, desenvolvidos
quatro modelos no total, diferenciados pela arquitetura e pelas bibliotecas utilizadas:

PyTorch(TK) e TensorFlow(TF).

O primeiro tipo de rede neural consiste em um modelo com uma camada de
entrada contendo um neurdénio, uma camada interna com dez neurdnios € uma camada de

saida com um neurdnio. Essa arquitetura € caracterizada por sua simplicidade,

apresentando um ndmero reduzido de neur6nios em comparagdo com a segunda rede.

O segundo tipo de rede neural adota uma estrutura mais complexa, composta por
uma camada de entrada com um neurdnio, uma primeira camada interna com dez
neurdnios, uma segunda camada interna com quinze neurdnios, uma terceira camada

interna com dez neur6nios e, por fim, uma camada de saida com um neurdnio.

Tendo em vista as bibliotecas e o nimero de camadas utilizadas, os modelos entao
foram apelidados da seguinte forma: TF(I-10-O), TF(I-10-15-10-0), TK(I-10-O) e TK(-
10-15-10-0O).

Com base nos dados coletados e explicados no capitulo anterior foram
selecionados indices de precos de cinco materiais-chave: canos, cimento, concreto,
ferragem e pintura. Essas varidveis foram escolhidas com o intuito de limitar o escopo do

estudo e focar em elementos essenciais para a construgao.

Os valores dessas varidveis ao longo da série histérica foram agrupados em um
arquivo CSV, mantendo o formato temporal, ou seja, preservando a ordem cronolégica
dos dados. Vale ressaltar que esses dados ndo passaram por processos de normalizagdao
ou transformacgdo similar, sendo mantidos em sua forma original. Essa abordagem

permite explorar diretamente as flutuacdes e padroes dessas varidveis ao longo do tempo,
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fornecendo insights sobre as tendéncias e comportamentos da cadeia de suprimentos na

construcgao civil.

Constam aqui um pseudocddigo, com foco em TF, que representa a estrutura
basica dos modelos com uma camada interna de neurdnios e outro pseudocddigo para
modelos com trés camadas internas de neurdnios. Esplana-se também algumas das
diferengas fundamentais entre essas abordagens, destacando suas implicacdes no

desempenho e na capacidade de aprendizado dos modelos.

Importando bibliotecas: Nessa se¢ao, foram importadas as bibliotecas necessarias

para o projeto, como numpy, pylab, pandas e tensorflow/pytorch.
# Importando bibliotecas
import numpy as np
import pylab as pl
import pandas as pd
from tensorflow import keras as ks

Carregando os dados: E realizado o carregamento dos dados do arquivo
"dados.csv" utilizando a biblioteca pandas. Os dados sdo armazenados em um DataFrame
chamado "df". A coluna "Dates" do DataFrame foram convertidas em formato de data

utilizando a fun¢ao pd.to_datetime().
# Carregando os dados
df = pd.read_csv("dados/dados.csv")
tempo = pd.to_datetime(df[ "Dates"], format="%m-%y")

Preparando os dados de consumo de cimento: Os dados especificos de consumo
da varidvel em andlise sdo extraidos do DataFrame e armazenados em uma varidvel com

nome traduzido para o portugués, no exemplo abaixo “cimento”.
# Preparando os dados de consumo de cimento
cimento = df"Cement"]

Representando os dados em um grafico: Essa sec@o envolve a visualizagao dos
dados de consumo de cimento em um grafico utilizando a biblioteca pylab. Os conjuntos

de treinamento e teste sdo plotados no grafico.
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# Representando os dados em um grdfico
plotar_dados(tempo, cimento)

Preparando os dados de entrada e saida: Os dados de consumo sdo divididos em
duas partes: "xin" contendo os dados de entrada (consumo atual) e "xout" contendo 0s
dados de saida (consumo seguinte). Isso é realizado utilizando indexag@o no array
"cimento". Em Pytorch Os dados de treinamento sdo convertidos em tensores do PyTorch
usando a func¢do tk.tensor() e reshape(). E os tensores representam os dados de entrada

(consumo atual) e dados de saida (consumo seguinte).
# Preparando os dados de entrada e saida
xin = cimento[:-1]
xout = cimento[1:]

Construindo a rede neural: Sao definidos os nimeros de camadas e neurdnios em
cada uma das camadas. EM TF se utiliza a biblioteca Keras e a funcao

“construir_rede neural()" e em TK usando a classe Sequential()
# Construindo a rede neural
model = construir_rede_neural()

Compilando o modelo: O modelo da rede neural € compilado e ocorrem as
defini¢des do otimizador, “adam”, e a fungdo de perda, "mean squared error", para o

treinamento da rede.
# Compilando o modelo
compilar_modelo(model)

Treinando o modelo: o modelo € treinado utilizando a fun¢do "treinar_modelo".
Sao realizados 100 treinamentos, utilizando os dados de entrada e saida para ajustar os
parametros da rede neural. EM TK os dados utilizados sdo tensores, as previsdes sao
calculadas pelo modelo usando o tensor de entrada, o erro é calculado comparando as
previsdes com o tensor de saida e é propagado de volta pelo modelo usando o método

backward() e o otimizador ajusta os pesos do modelo usando o método step().
# Treinando o modelo

treinar_modelo(model, xin, xout)
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Determinando o ajuste da rede neural: € feita uma previsdao com base nos dados

de entrada do treinamento utilizando a fun¢@o "model.predict(xin)". O resultado é

(€N

armazenado na varidvel "ajuste". Para PyTOrch o cédlculo automético de gradientes
desativado usando a fung¢do set_grad_enabled(), para evitar o acimulo desnecessdrio de
gradientes durante a etapa de inferéncia ou avaliacdo do modelo, economizando assim
recursos computacionais e acelerarando o processo de inferéncia. As previsdes sdo feitas
usando o modelo treinado e o tensor de entrada "in_tensor" e convertidas de tensores do

PyTorch para arrays numpy.
# Determinando o ajuste da rede neural
ajuste = model.predict(xin)

Imprimindo os resultados do ajuste: Os resultados do ajuste sdo exibidos em um
grifico, comparando os dados de saida originais "xout" com as previsdes da rede neural

"ajuste".
# Imprimindo os resultados do ajuste
plotar_resultados(xout, ajuste)

Calculando a precisdo do ajuste: A fungdo "np.corrcoef()" € utilizada para calcular
a precisdao do ajuste comparando as previsoes feitas pela rede neural (varidvel "ajuste”)
com os dados de saida originais (varidvel "xin"). O resultado € armazenado na varidvel

"precisao_ajuste"("corr_p") e mesma € impressa na tela.
# Calculando a precisdo do ajuste

precisao_ajuste = calcular_precisao (xin, ajuste) imprimir_resultado ("Precisdo

do ajuste"”, precisao_ajuste)

Fazendo as previsdes: EM TF foram feitas previsdes com base nos dados de teste
"ct_teste" utilizando a funcdo "model.predict()". O resultado € armazenado na varidvel
"previsoes". Na outra biblioteca, os dados de teste foram convertidos em tensores do
PyTorch usando a funcdo tk.tensor() e reshape(), as previsdes feitas utilizando o modelo
treinado e o tensor de entrada e entdo convertidas de tensores do PyTorch para arrays

numpy.
# Fazendo as previsoes

previsoes = model.predict(ct_teste)
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Calculando a precisdo das previsdes: A fung¢do "calcular_precisao”
("np.corrcoef()") € utilizada novamente para calcular a correlacdo entre os dados de teste
originais "ct_teste" e as previsdes "previsoes". O resultado é armazenado na varidvel
"corr_pl4. Imprimindo os resultados das previsdes. Os resultados das previsdes sdo
exibidos em um grafico, comparando os dados de saida originais previsdes da rede neural
, além disso, sdo plotados os dados de teste e as previsdes futuras no grafico. E entdo, o

programa € encerrado apds a exibi¢ao dos resultados das previsoes.
# Calculando a precisdo das previsoes

precisao_previsoes = calcular_precisao(ct_teste, previsoes)imprimir_resultado

("Precisdo das previsoes", precisao_previsoes)
# Imprimindo os resultados das previsoes
plotar_previsoes(xout, ajuste, ct_teste, previsoes)

# Fim do programa
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Apés a detalhada descricdo da metodologia e a apresentacdo dos resultados
obtidos na experimentacio, este capitulo se dedica a andlise e discussdo dos resultados.
A comparacdo entre os diferentes modelos de redes neurais, implementados nas
bibliotecas TensorFlow e PyTorch, permitira identificar qual arquitetura e
hiperparametros se mostraram mais eficazes para a previsdo da demanda por materiais de
construgdo. As conclusdes deste trabalho contribuirdo para o avango do conhecimento na
area de previsao de demanda na industria da construcao civil, além de fornecer subsidios
para a tomada de decisdes mais assertivas pelos gestores da cadeia de suprimentos. Serdo
apresentadas as principais contribuicdes deste trabalho, bem como as limitacdes da

pesquisa e sugestdes para trabalhos futuros

4.1  Anadlise da série temporal do Cimento

TF(I-10-O) — (Figura 6, cap. 5)

Conseguiu se aproximar da demanda real, mas ndo conseguiu captar
adequadamente todas as oscilagdes presentes nos dados reais. Em diversos pontos, a curva
de previsdo pelo modelo desvia-se da curva real, especialmente em momentos de alta

variacdo de demanda.
TF(I-10-15-10-0O) — (Figura 21, cap. 5)

Apresentou desempenho excelente, a curva prevista pela RN estd tdo proxima da
curva real em parte dos pontos que acarretou em dificuldade de legibilidade do gréfico

devido a sobreposicao das linhas.”
TK(I-10-O) — (Figura 34, cap. 5)

A simplicidade do modelo ndo foi adequada para refletir a complexidade dos
dados de demanda do cimento. Apesar das limitagdes, hd um leve movimento crescente

na curva prevista, indicando uma tentativa rudimentar de seguir a tendéncia geral.
TK(I-10-15-10-O) — (Figura 44, cap. 5)

Embora o modelo tenha subestimado significativamente o volume da demanda
real, ele consegue seguir razoavelmente a forma da curva, capturando algumas das

principais tendéncias e oscilagdes.
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4.2  Analise da série temporal do Concreto

TF(I-10-O) — (Figura 9, cap. 5)

Este modelo apresentou uma performance insatisfatoria, com previsdes que nao

se aproximam da demanda real.
TF(I-10-15-10-0O) — (Figura 24, cap. 5)

Alcancou um 6timo desempenho, capturando efetivamente as oscilacdes e
tendéncias da demanda real. As discrepancias sdo minimas e ocorrem principalmente em

pontos de alta varia¢do.”
TK(I-10-O) — (Figura 36, cap. 5)

A curva prevista pela rede neural permanece constantemente muito abaixo da
curva real, falhando em capturar as tendéncias e oscilagdes presentes nos dados reais

assim como seu par de mesmas configuracdes da biblioteca TensorFlow.
TK(I-10-15-10-O) — (Figura 46, cap. 5)

Apresentou performance insatisfatéria em termos de volume de demanda, com
previsdes significativamente abaixo da demanda real. No entanto, a RN demonstrou

capacidade de captar as variacdes gerais de tendéncia, mas sem muita assertividade.

4.3  Analise da série temporal dos Encanamentos

TF(I-10-O) — (Figura 3, cap. 5)

Demonstrou performance insatisfatoria, com previsdes que ndo se aproximam da
demanda real. Isso indica que o modelo tem sérias limitacOes para lidar com a

complexidade dos dados de demanda de encanamento.
TF(I-10-15-10-0O) — (Figura 18, cap. 5)

Demonstrou desempenho satisfatorio, capturando diversas oscilagdes e tendéncias
presentes na demanda real. A demanda prevista pela RN estd bastante alinhada com a real

em muitos pontos, demonstrando uma boa capacidade até de seguir as variagdes.

TK(I-10-O) — (Figura 32, cap. 5)
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Este modelo apresentou uma performance insatisfatoria, com previsdes que nao
se aproximam da demanda real, assim como seu par de mesmo nimero de camadas e
neurdnios, mas da biblioteca TensorFlow, todavia, obteve melhorias e 0 comportamento

da curva se assemelhou mesmo com grande distanciamento em volume.
TK(I-10-15-10-O) — (Figura 42, cap. 5)

Mesmo com maior nimero de camadas e neur6nios que o anterior este modelo
possuiu uma performance insatisfatoria, tendo resultados idénticos ao seu par de

imaginada maior capacidade.

4.4  Analise da série temporal da Ferragem

TF(I-10-O) — (Figura 12, cap. 5)

Mesmo sendo um modelo simples obteve boa aproximagdo com a demanda real.
Em alguns pontos, a curva prevista pelo modelo se alinha bem com a curva real,
capturando de maneira eficaz as principais tendéncias e oscilagdes da demanda. Apesar
de algumas discrepancias em momentos de inversdes de tendéncia, a rede neural

apresenta uma performance sélida para predizer a demanda de ferragem.
TF(I-10-15-10-0O) — (Figura 27, cap. 5)

O resultado obtido por esse modelo foi muito préximo do seu par com menos

neurdnios e camadas da mesma biblioteca, diferente de uma melhoria como imaginado.
TK(I-10-O) — (Figura 38, cap. 5)

Mesmo tendo previsdes que ndo se aproximam da demanda real hd um leve
movimento ascendente na curva prevista, mostrando alguma tentativa de acompanhar a

tendéncia geral, toda via seus resultados foram insatisfatorios.
TK(I-10-15-10-O) — (Figura 48, cap. 5)

O resultado obtido por esse modelo foi inferior ao seu par com menos neurdonios

e camadas da mesma biblioteca, diferente de uma melhoria como imaginado.
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4.5  Analise da série temporal da Pintura

TF(I-10-O) — (Figura 15, cap. 5)

Esta RN exibiu uma performance insatisfatéria, com previsdes que nao se
aproximam da demanda real. Mesmo assim se mostrou mais eficiente que o mesmo
modelo usado para a previsao de Concreto, pois teve uma leve mimetizagao da curva

durante a fase de previsao.
TF(I-10-15-10-0O) — (Figura 30, cap. 5)

A curva prevista pela rede neural estd, em geral, bem alinhada com a curva real,
refletindo adequadamente os picos e vales na demanda de pintura. Embora haja algumas

pequenas discrepancias.
TK(I-10-O) — (Figura 40, cap. 5)

Apesar de ter apresentado uma discrepancia significativa no volume das previsoes
em relacdo a demanda real, conseguiu mimetizar bem a curva de tendéncia,
acompanhando as principais oscilagdes da curva real, capturando adequadamente os

padrdes de subida e descida nos dados.
TK(I-10-15-10-O) — (Figura 50, cap. 5)

Mesmo com maior maior complexidade que o anterior este subestima ainda mais
o volume da demanda real, e ainda por cima com menor capacidade de replicar

comportamento das variagoes.

5 CONCLUSOES GERAIS

Ao comparar as bibliotecas PyTorch e TensorFlow na previsao de demanda destes
diversos materiais, observamos diferengas significativas tanto no desempenho quanto na
capacidade de captar a complexidade dos dados. As redes neurais com apenas 10
neurdnios internos (I-10-O) mostraram-se geralmente insuficientes para modelar a
demanda real, independentemente da biblioteca utilizada. Em muitos casos, essas redes
geraram previsdes com grandes discrepancias em relacdo ao volume real, ndo
conseguindo capturar adequadamente as oscilagdes e tendéncias presentes nos dados.

Este problema foi especialmente evidente nas previsdes usando PyTorch, como
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observado nos graficos de encanamento e concreto, onde as previsdes ficaram

completamente discrepantes da demanda real.

Por outro lado, as redes neurais mais complexas, com a arquitetura I-10-15-10-0O,
apresentaram um desempenho notavelmente melhor. Essas redes conseguiram seguir
mais de perto as tendéncias e oscilacdes da demanda real, especialmente quando
implementadas com TensorFlow. Por exemplo, as previsdes para cimento e ferragem
usando TensorFlow com a arquitetura mais complexa foram bem alinhadas com a
demanda real, capturando as variagdes de maneira eficaz. No entanto, mesmo com essa
arquitetura mais avancada, PyTorch teve dificuldades, como visto nas previsdes para
concreto e encanamento, onde a subestimagado persistiu apesar da melhoria em capturar a

forma geral das curvas.

Em conclusao, tanto a escolha da biblioteca quanto a complexidade da rede neural
influenciam significativamente a precisao das previsdes de demanda. TensorFlow, junto
com redes neurais mais complexas (I-10-15-10-O), tendem a fornecer resultados mais
alinhados com a demanda real, capturando melhor o volume, as oscilacdes e as
tendéncias. Redes neurais simples (I-10-O) e o uso de PyTorch necessitam possivelmente

de maiores ajustes e treinamentos para alcangar a mesma precisao nas previsoes.

Como ja visto anteriormente, uma rede neural que analise dados como indices de
precos de materiais de construcdo, tijolos, cimento, blocos de concreto e outros, tem
diversas aplicacOes na industria da construcdo civil e economia de modo geral. Elas
podem ser utilizadas para prever os futuros valores dos materiais, auxiliando empresas a
planejar compras, ajustar estratégias e tomar decisdes informadas. Além disso, a andlise
de tendéncias e padrdes nos dados histéricos possibilita a identificacdo de variacdes
sazonais, ciclos econdmicos e mudancas de longo prazo, fornecendo insights valiosos
para a tomada de decisOes estratégicas, planejamento de estoque, projecdes de
investimento e estudos de viabilidade de projetos. Em resumo, redes neurais podem
oferecer beneficios significativos ao setor, permitindo uma gestdo mais eficiente,

otimizacao de recursos e melhor planejamento econdmico.

Com base no presente estudo, algumas perguntas ou discussoes adicionais podem

ser relevantes para futuros temas de pesquisa, como:

Como as previsoes de precos de materiais de constru¢do podem afetar a tomada

de decisdes estratégicas e o planejamento de projetos na industria da construcio? E
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relevante discutir como as informagdes geradas pela rede neural podem ser aplicadas em
diferentes contextos, como a gestio de estoques, a selecio de fornecedores, a precificacdao

de projetos e a identificacdo de oportunidades de investimento.

Quais sao os desafios e limitagdes associados ao uso de redes neurais para
previsao de precos de materiais de constru¢ao? Seria interessante analisar as restri¢des e
obstaculos potenciais, como a disponibilidade de dados, a sensibilidade a mudancas no
mercado, a necessidade de atualizacdo continua do modelo e a interpretabilidade dos
resultados, a fim de fornecer uma visdao abrangente sobre as capacidades e as limitacdes

desse tipo de abordagem.

Quais sdo as possiveis melhorias ou extensdes que podem ser feitas nesse estudo?
Considerando as descobertas e resultados obtidos, seria vdlido explorar a aplicacdo de
diferentes técnicas de modelagem, como redes neurais recorrentes (RNNs) ou modelos
de aprendizado de mdquina mais avangados, bem como incorporar dados de séries
temporais de outras fontes relevantes. Isso pode ajudar a melhorar a precisdao das

previsdes e a robustez do modelo.
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e Rede I-10-O com TensorFlow: CIMENTO
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e Rede I-10-O com TensorFlow: CONCRETO
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e Rede I-10-O com TensorFlow: FERRAGEM
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e Rede I-10-O com TensorFlow: PINTURA
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e Rede I-10-15-10-O com TensorFlow: CANOS
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e Rede I-10-15-10-O com TensorFlow: CIMENTO
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e Rede I-10-15-10-O com TensorFlow: CONCRETO

Insumo: Concreto
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Previsoes usando a Rede Neural - Concreto
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e Rede I-10-15-10-O com TensorFlow: FERRAGEM
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Previsoes usando a Rede Neural - Ferrragem
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e Rede I-10-15-10-O com TensorFlow: PINTURA
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Previsoes usando a Rede Neural - Pintura
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e Rede I-10-O com PyTorch: CANOS
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Previsoes usando a Rede Neural - Encanamento
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e Rede I-10-O com PyTorch: CIMENTO
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Previstes usando a Rede Neural - Cimento
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e Rede I-10-O com PyTorch: CONCRETO
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Previsoes usando a Rede Neural - Concreto
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e Rede I-10-O com PyTorch: FERRAGEM
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Previsoes usando a Rede Neural - Ferragem
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Rede I-10-O com PyTorch: PINTURA
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e Rede I-10-15-10-O com PyTorch: CANOS
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Previsoes usando a Rede Neural - Encanamento
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e Rede I-10-15-10-O com PyTorch: CIMENTO
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Previstes usando a Rede Neural - Cimento
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e Rede I-10-15-10-O com PyTorch: CONCRETO
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Previsoes usando a Rede Neural - Concreto
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e Rede I-10-15-10-O com PyTorch: FERRAGEM
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Previsoes usando a Rede Neural - Ferragem
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e Rede I-10-15-10-O com PyTorch: PINTURA
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Previsoes usando a Rede Neural - Pintura

130 + \ {

120 -
110 -

100 4

saida

80 -

80

T
0 10 20 30 40 50 60
entrada

Figura 5.50

58



	0c402315487fec71a9e09071f5359cbe47d15ccf5d1df48beaade583bf6ef7d0.pdf

