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Resumo

Nos últimos anos, com a evolução da indústria, o aumento da competitividade no setor e a

pressão que existe para que as empresas sejam mais flexı́veis para responder ao mercado,

têm sido iniciados investimentos em tecnologias com o objetivo de aumentar a produtividade

dos seus recursos, aumento do lucro e inı́cio do processo de transformação digital. Nesse

contexto, as empresas tentam combater um problema que já existe há algum tempo, o planea-

mento da produção do produto, uma vez que esse processo engloba uma rede colaborativa de

diversos recursos, envolvendo uma gestão complicada, demorada e passı́veis falhas. Assim,

esta dissertação descreve a situação atual do setor do calçado, o problema que enfrenta e as

formas de resolver este problema com base em métodos de avaliação e modelos de previsão,

que incidirão em toda a rede colaborativa envolvente.

Palavras-chave: Indústria, Sistemas de Informação, Planeamento, Avaliação, Classificação,

Previsão, Machine Learning.
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Abstract

In recent years, with the evolution of the industry, the increased competitiveness in the sec-

tor and the pressure that exists for companies to be more flexible to respond to the market,

investments in technologies have been initiated with the aim of increasing the productivity of

their resources, increase profit and start the process of digital transformation. In this context,

companies try to combat a problem that has existed for some time, the product production plan-

ning, since this process encompasses a collaborative network of various resources, involving

complicated management, time-consuming, and possible failure management. Therefore, this

dissertation describes the current situation of the footwear sector, the problem they face and

ways to solve this problem based on assessment methods and forecasting models, which will

focus on the entire surrounding collaborative network.

Keywords: Industry, Information Technologies, Planning, Evaluation, Classification, Pre-

diction, Machine Learning.
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12 Exemplo da divisão da escala no critério Preço (Famı́lia de Artigo TER). . . . . . 65

ix



Exemplos de Código
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Capı́tulo 1

Introdução

1.1 Contexto do problema

Nos dias de hoje, com um mercado cada vez mais dinâmico e exigente, é necessário que as

indústrias sejam flexı́veis de modo a ganharem vantagem competitiva. Este é o principal ingre-

diente que tem vindo a promover a evolução da indústria ao longo dos tempos, e a indústria

do calçado não é exceção. As indústrias têm de ser capazes de flexibilizar a sua capacidade

produtiva de modo a responder eficazmente à heterogeneidade cada vez maior das encomen-

das, ou seja, encomendas de dimensões diferentes, com nı́veis de personalização cada vez

maiores e para um número cada vez mais alargado de clientes. A esta dinâmica do lado da

procura, acresce o fator da sazonalidade, ou seja, existe produto (calçado) de inverno e pro-

duto de verão, levando a um planeamento atempado da produção de modo a que seja possı́vel

ter o produto ao dispor do consumidor no devido tempo.

Para incrementar a flexibilidade dentro da indústria e a garantia de prazos de entrega é ne-

cessário conseguir garantir dinâmica no planeamento, de forma a gerir de uma forma mais

eficaz a capacidade das empresas, que na maior parte das vezes não dependem apenas de-

las, mas de toda uma cadeia de fornecimento cada vez mais complexa, incluindo fornecedores,

sendo estes fornecedores de matéria-prima e de serviços de produção (i.e., subcontratados).

De um ponto de vista mais agregado a dinâmica do planeamento depende de uma rede, onde

nem sempre é possı́vel controlar as entidades que nela participam. Consequentemente, o

planeamento da produção de uma determinada organização, depende, em certa medida, da

qualidade do planeamento de terceiros. Neste sentido, a seleção dos parceiros certos a cada
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interação do processo de decisão no âmbito do planeamento de produção é um fator crı́tico

de sucesso. Neste contexto, um parceiro certo seria um fornecedor que, face ao contexto pro-

dutivo, teria melhores condições e maior probabilidade de entregar matéria-prima com a quali-

dade necessária e no horizonte temporal que permita cumprir os prazos de entrega acordados

com o cliente. Considerando o exposto, o processo de tomada de decisão para a elaboração

do planeamento da produção requer, não apenas informação sobre diversos aspetos internos

à organização, mas também informação relevante relacionada com a cadeia de valor em que

se insere, nomeadamente no que se refere aos seus fornecedores e subcontratados.

Algumas das estratégias encontradas na literatura para lidar com este problema, focam a

redução da rede, através de parcerias de longa duração com os fornecedores mais confiáveis,

com o objetivo de reduzir o risco da compra e melhorar o serviço, indo assim de encontro à

filosofia “just-in-time” [1]. Neste contexto surge a problemática da seleção dos melhores for-

necedores, uma vez que, um fornecedor económico pode não responder às necessidades em

tempo útil, e um fornecedor pontual pode não entregar a qualidade desejada para combater

possı́veis falhas na seleção dos fornecedores é necessário, fazer uma seleção correta dos

critérios de avaliação [2] [3]. O modelo que estrutura e articula tais critérios, necessita de

acomodar dados intra e inter-organizacionais de modo, a proporcionar uma análise capaz de

aferir os nı́veis de interação da empresa com a rede colaborativa de fornecedores e subcon-

tratados para que, a seleção do parceiro (fornecedor/subcontratado) seja eficaz e contribua

para um planeamento mais eficiente. Sendo assim, o desenvolvimento de um sistema de

classificação de redes colaborativas automático e eficaz requer uma abordagem sociotécnica,

considerando, por um lado, os sistemas de informação que suportam a indústria do calçado e

as caracterı́sticas da rede colaborativa e seus relacionamentos. Nesse sentido, os principais

desafios para a construção do modelo de classificação, com o objetivo de apoiar o planea-

mento da produção, estão relacionados aos critérios e à qualidade dos dados disponı́veis.

Assim, o sistema de classificação automática da rede colaborativa a desenvolver deverá estar

em condições de responder aos seguintes requisitos principais:

• Classificar automaticamente os vários intervenientes na cadeia de valor (nomeadamente

fornecedores e subcontratados);

• Apresentar sugestões dos fornecedores/subempreiteiros mais preparados para fornecer

ou prestar os serviços requeridos, bem como uma previsão do prazo de entrega.
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Juntamente com a classificação de fornecedores e subcontratados, o planeamento proativo

exige atividades de previsão, que envolvem toda a rede colaborativa. Uma das atividades

identificadas é a previsão de prazos de entrega de matéria-prima, para indicar ao planeador

se ele terá todos os materiais a tempo de iniciar as operações de fabrico. Portanto, o verda-

deiro desafio deste projeto pode ser colocado através da seguinte questão de investigação:

Como uma correta avaliação de fornecedores e subcontratados pode contribuir para

o aumento da flexibilidade da indústria, especificamente na capacidade de realizar um

planeamento dinâmico das operações para otimizar os prazos de entrega para clientes?

A questão de investigação proposta fundamenta a seguinte hipótese: Através do aprimora-

mento do processo de seleção de fornecedores e do uso de métodos preditivos para

monitorização da rede de operações colaborativas, é possı́vel melhorar o processo de

previsão e, assim, aumentar a capacidade de cumprir a entrega nos prazos acordados

com os clientes. Na seleção de fornecedores e na escolha de métodos preditivos de

monitoramento das operações envolvendo toda a rede colaborativa, é possı́vel um con-

sequente aumento da eficiência no trabalho de planeamento.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como principal propósito a melhoria do planeamento do setor do calçado,

tendo em conta toda a rede colaborativa envolvente. Sendo assim, o principal objetivo deste

projeto passa pela utilização dos dados existentes com o intuito de desenvolver sistemas que

auxiliem na tomada de decisão. De forma mais concreta os objetivos são:

1. Recolher e analisar os dados da empresa relacionados com pedidos de compras, suas

encomendas, seus produtos, materiais e processo produtivo;

2. Identificar padrões nos dados e usar técnicas de ML para apoiar as atividades de plane-

amento de produção por meio de previsão;

3. Classificar os fornecedores como um, meio de apoio à tomada de decisão nas atividades

de planeamento da produção.

Com a concretização deste objetivo, os resultados esperados são: um sistema capaz de ava-

liar os intervenientes da rede colaborativa da empresa, e assim construir uma ferramenta que
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permite apoiar o planeador no processo de tomada de decisão, na escolha dos fornecedores,

bem como um modelo de previsão capaz de realizar a previsão de datas de entrega, forne-

cendo ao planeador uma forte ferramenta que, lhe permite construir uma escala de risco às

tarefas que possam não ser concluı́das dentro do prazo previsto.

1.3 Metodologia

A estruturação da metodologia de trabalho é uma fase crucial na elaboração de trabalhos

técnico-cientı́ficos, de modo a obter artefactos com valor cientı́fico e simultaneamente úteis

para o domı́nio do problema. Neste sentido o foco do trabalho não é o desenvolvimento de

soluções de engenharia para um problema especı́fico, mas sim o desenho de artectos técnicos

para um domı́nio de problemas. Assim, a metodologia seguida para este trabalho, segue

princı́pios de Design Science Research (DSR) [4].

De acorco com a Figura 1, a metodologia seguida contempla 4 fases, nomeadamente: i) Es-

tudo e Compreensão do Dominı́o, ii) Compreensão do Problema, iii) Desenho dos Artefactos,

iv) Validação .

Figura 1: Fases da Metodologia de Trabalho.

Com base na metodologia DSR, para além das fases, foram incluı́dos com 3 milestones funda-

mentais, representados pelas letras A, B e C respetivamente. Estes milestones representam ci-

clos de interação entre as fases, de modo a garantir a entrega de artefactos técnico-cientı́ficos

válidos e úteis para o utilizador. A metodologia reflete, deste modo, uma abordagem itera-

tiva e incremental em detrimento de uma abordagem sequencial. De igual modo as iterações

não ocorrem apenas nas fases mas entre as fases. A compreensão e conceptualização do

problema, por exemplo, é garantida quer pela interação entre a estudo da literatura (que é

constante ao longo do desenvolvimento do trabalho), e o feedback da avaliação dos artefac-
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tos. Isto significa que, para cada fase contribui o resultado da anterior mais o feedback da

seguinte. De igual modo entre as fases 2 a 4 existe uma interação bi-direcional, uma vez que,

a validação dos desenvolvimentos pode afetar o desenho dos artefactos e surge a necessi-

dade de compreender melhor o problema e voltar a realizar o desenho dos artefactos. Deste

modo, o milestone A, assegura o clico de relevância do problema. Já o milestore B, garante

o desenho de artefactos de acordo com as necessidades do domı́nio, úteis para o problema

especı́fico mas generalizáveis para problemas similares. Por fim, o milestone C, assegura o

ciclo de rigor. Os artefactos são avaliados e evoluem progressivamente até à sua versão final.

Concretamente, nesta abordagem metodológica os artefactos são avaliados qualitativamente,

no final, por intermédio de casos de estudo e, ao longo do seu processo de desenvolvimento,

através de prótótipos discutidos com os especialistas do domı́nio. As fases apresentadas são

constituidas por certas tarefas, da realização dessas tarefas temos resultados que dão um

contributo importante para todo o desenvolvimento do trabalho. Na Figura 2 é ilustrado estes

conjuntos.

Figura 2: Estruturação das Fases de Trabalho.
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1.4 Resultados Esperados

Perante os objetivos apresentados anteriormente, numa fase inicial foi necessário o compreen-

der de todo o domı́nio do negócio em questão, com vista a facilitar a interpretação dos dados

do negócio, bem como a adequada seleção dos mesmos. Numa fase seguinte foi possı́vel rea-

lizar um estudo sobre as várias abordagens que podem melhorar o processo de planeamento

produtivo, nomeadamente abordagens de classificação e avaliação, abordagens preditivas ba-

seadas em ML, abordagens matemáticas.

Realizado o estudo foi necessário a extração e tratamento de dados e a construção de meca-

nismos suportados pelas abordagens referidas anteriormente. A construção destes tem como

objetivo, a classificação dos intervientes externos da rede colaborativa envolvente, e também

o auxilio do planeamento na previsão dos tempos de entregas dos mesmos.

Por fim toda a solução apresentada foi aplicada a um caso de estudo, no âmbito do projeto

CNi4.0-Foot 1. Esta solução foi integrada no sistema de informação associado ao projeto, bem

como testada em ambiente real, sendo possı́vel discutir as alternativas identificadas por estes

mecanismos no suporte à decisão no decorrer das tarefas de planeamento, em termos de

escolha dos parceiros correctos e também na previsão temporal na realização das mesmas

tarefas.

1.5 Estrutura do Documento

O documento encontra-se dividido em 6 capı́tulos, cada capı́tulo aborda um tema relevante

para a dissertação.

• Capı́tulo 1 - Introdução: é apresentada a motivação e o contexto do trabalho, bem como

os seus objetivos, os resultados esperados, metodologia de trabalho e como é estrutu-

rado o documento.

• Capı́tulo 2 - Planeamento da Producão Orientado a Dados: são apresentadas as di-

versas abordagens que visam resolver os problemas relacionados com a seleção de

fornecedores e a utilização dos dados de forma a realizar previsão das tarefas existentes
1https://www.inesctec.pt/pt/projetos/cni40foot
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no setor.

• Capı́tulo 3 - Conceptualização do Domı́nio: realização de uma descrição dos pontos

principais do setor em causa, desde a sua caracterização, a descrição da rede colabora-

tiva envolvente e uma overview a todo o seu processo de negócio.

• Capı́tulo 4 - Caso de Uso: é apresentado o projeto e problema onde se enquadra o

trabalho desenvolvido, bem como a descrição práticas de todas as abordagens utilizadas.

• Capı́tulo 5 - Resultados: são apresentados todos os resultados obtidos bem como a sua

interpretação.

• Capı́tulo 6 - Conclusões e Trabalho Futuro: é efetuada uma conclusão de todo o trabalho

realizado, assim como a sua reflexão crı́tica e trabalhos futuros.

No final do documento encontra-se um apêndice, onde estão ilustrados alguns anexos relativos

à plataforma associada ao trabalho, bem como alguns exertos de código.
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Capı́tulo 2

Planeamento da Produção Orientado

a Dados

Uma vez definidos os problemas a serem abordados no projeto, é necessário a realização de

uma revisão de literatura, com o objetivo de perceber as formas já existentes e quais as abor-

dagens utilizadas na solução dos tipos problemas em causa. Portanto foi realizada uma divisão

nos tipos de abordagens, abordagens basedadas em classificação e avalição e abordagens

preditivas.

2.1 Abordagens baseadas em Classificação e Avaliação

A avaliação de fornecedores é um tema já debatido uma vez que, a dificuldade da seleção cor-

reta de fornecedores já é uma questão antiga, o que faz com que existam grandes quantidades

de modelos definidos. Junyi Chai em 2013, realizou uma revisão de literatura relativa às abor-

dagens já retratadas. Este autor com o objetivo de as categorizar, realiza uma separação em

três tipos, sendo eles: Multi-Criteria Decision Making Multi-Criteria Decision Making (MCDM),

Mathematical Programming MP! (MP!) e Artificial Intelligence AI [5].
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2.1.1 Abordagens de Tomada de Decisão Multicritério (MCDM)

A Tomada de Decisão Multicritério, em inglês Multi-Criteria Decision Making MCDM, é das

abordagens mais reconhecidas neste tipo de problemas de decisão, sendo por volta dos anos

60 que existiram alguns avanços relativos a esta temática [6]. Estas abordagens têm como

objetivo recomendar aos tomadores de decisão, dentro de um conjunto finito de alternativas,

qual a indicada, esta escolha é realizada através da avaliação dos vários critérios selecionados

[7]. O problema da seleção de fornecedores, recorrendo à literatura, é geralmente classificado

como um problema de MCDM [8].

Estes tipos de abordagens seguem na sua generalidade certas etapas sendo elas: i) Formular

o problema, ii) Identificar os requisitos, iii) Definir os objetivos, iv) Identificar o conjunto das al-

ternativas, v) Desenvolver critérios de avaliação, vi) Identificar a técnica de tomada de decisão

e aplicar utilizando os critérios definidos anteriomente [9]. Os métodos baseados neste tipo

de abordagens podem ser classificados em quatro tipos: Métodos de utilidade multiatributo,

Métodos de Outranking, Métodos de Compromisso e outros métodos [5].

2.1.1.1 Métodos de utilidade multiatributo: AHP e ANP

Os métodos de utilidade multiatributo são utilizados com o intuito de atribuir um valor de uti-

lidade a cada alternativa existente. Este valor pode representar um valor de referência para

a realização de uma classificação das alternativas, este é obtido através da avaliação dos

critérios definidos [10]. Alguns dos exemplos destes tipos de métodos são a AHP e a Analytic

Network Process (ANP), a sua estrutura é ilustrada abaixo na Figura 3

Figura 3: Estrutura da AHP.
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O Analytic Hierarchy Process AHP, método desenvolvido por Saaty no inı́cio da década de

1980 [11], baseado na matemática e na psicologia humana, visa auxiliar a tomada de decisão

sobre qual é a melhor escolha a ser feita diante de um problema. É um método de decisão

que prioriza alternativas quando há multicritérios a serem considerados, esta priorização é

identificada através da avaliação dos critérios definidos, como já referido anteriomente [12].É

amplamente utilizado neste tipo de problemas devido, ao facto de ser um método de fácil

implementação, fácil análise de decisões, possibilidade de avaliar critérios quantitativos e qua-

litativos utilizando uma escala de preferência [13].

No que diz respeito Analytic Network Process ANP, é uma extensão da AHP, apenas difere

em duas situações: i) em termos da estrutura, sendo que a AHP é disposta em uma estrutura

hierárquica, enquanto que a ANP utiliza uma estrutura em rede; ii) e relativo à independência

entre as alternativas e atributos, uma vez que, em contraste com a AHP não assume que

as alternativas, atributos e critérios sejam independentes entre si [14]. Alguns dos exemplos

da implementação destes métodos estão retratados no artigo de Chan em 2010, utilizando o

método na seleção de fornecedores na indústria da moda [15], e no artigo de Amin em 2019,

com a utilização da ANP na gestão dos intervientes da Supply Chain [16].

2.1.1.2 Métodos de Outranking: ELECTRE e PROMETHEE

Os modelos de Outranking são utilizados, geralmente, quando existe a necessidade de lidar

com decisões de múltiplos critérios, onde coabitam tanto critérios qualitativos como quantitati-

vos [17]. Segundo Roy [18], este tipo de métodos define uma relação binária S num conjunto

de X alternativas tais que xSy, sendo x e y critérios de decisão. Dado o que se sabe sobre

as preferências do decisor e dada a qualidade das avaliações das ações e a natureza do

problema, existem argumentos suficientes para declarar que x é pelo menos melhor que y,

enquanto não há razão essencial para refutar esta decisão [19]. Alguns dos exemplos deste

tipo de métodos são a ELECTRE e a PROMETHEE.

Com a utilização do ELECTRE (Elimination and Choice Expressing Reality ), é fornecido um

conjunto preciso e adequeado de ações, eliminando as alternativas que são superadas por

outras, com a utilização de multicritérios. Este método segue de forma rigorosa a metodologia

dos métodos Outranking, baseando-se na opinião dos especialistas e nas informações dis-

ponı́veis relacionadas ao problema subjacente [20]. Ao longo do tempo este método foi sendo

reestruturado dando origem aos métodos, ELECTREI, ELECTREII, ELECTREIII, ELECTREIV,
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ELECTRE IS, ELECTRE TRI [20]. Todos estes métodos têm por base os mesmo conceitos

fundamentais, mas diferem em termos operacionais e diferentes tipos de problema. O ELEC-

TREI é destinado a problemas de seleção, o ELECTRE TRI a problemas de afetação e os

restantes a problemas de classificação [7].

O PROMETHEE, segue os conceitos fundamentais dos métodos Outranking, mas induz uma

função preferencial para descrever a diferença de preferência entre os pares de alternativas

em cada critério. Sendo assim, funções de preferência sobre diferença numérica entre pares

de alternativas são construı́das para, descrever a diferência de preferência do ponto de vista

do tomador da decisão. Este valor varia entre 0 e 1, quanto maior o valor da função, maior é a

diferença da preferência. No caso deste valor ser 0, não existe a diferença preferencial entre

alternativas [21].

Tal como os métodos anteriores, existem alguns artigos onde estão descritos resultados da

implementação destes métodos, Vahdani em 2010 utlizou o método ELECTRE com o intuito

de realizar a seleção de fornecedores com pesos e dados de intervalo [22], também Chen em

2011 utilizou PROMETHEE com o objetivo de selecionar os fornecedores correctos, com vista

a melhorias na organização, no que diz respeito a aumento de competitividade, redução de

custos, entre outros [23].

2.1.1.3 Métodos de Compromisso: TOPSIS e VIKOR

Este tipo de método é geralmente a solução ideal para um problema com critérios incompa-

tiveis. A sua metodologia tem por base a escolha de uma solução viável, sendo esta a mais

próxima do ideal, e estabelece um acordo por concessões mútuas [24]. Esta solução é obtida

através do uso de um ı́ndice de classificação baseado, em uma medida de proximidade da

solução ideal positiva. O principal conceito deste tipo de método foca-se em soluções ideias

positivas e negativas, sendo que a solução ótima é definida como a alternativa mais próxima

da solução ideal positiva e mais distante da solução ideal negativa [25]. Os métodos principais

que seguem esta metodologia são o TOPSIS e o VIKOR.

O TOPSIS (Technique for order preference by similarity to an ideal solution), assume que cada

critério selecionado pode aumentar ou diminuir de forma repetitiva a utilidade, facilitando a

definição dos valores positivos e negativos da solução ideal. O método utiliza a abordagem da
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distância euclidiana 1 para calcular a distância relativa das alternativas à solução ideal. Sendo

assim, com a obtenção destes valores o método realiza uma comparação entre as alternativas

e conclui uma classificação da alternativas [7].

O método VIKOR foi elaborado com o intuito de resolver o problema de tomada de decisão

em que os critérios são comensuráveis e incompatı́veis. Este concentra-se em classificar e

identificar, a partir de um conjuntos de alternativas, a solução compromisso, auxiliando os to-

madores de decisão na definição da solução ideal. Esta escolha é realizada através da medida

da ”proximidade”da solução ideal, realizando de seguida uma ordenação das alternativas [27].

Estas duas técnicas apesar de seguirem os conceitos fundamentais dos métodos de com-

promisso, realizam diferentes tipos de normalização, o VIKOR usa uma normalização linear,

enquanto que o TOPSIS utiliza uma normalização vetorial [27]. Algumas das utilizações des-

tes métodos na seleção de fornecedores são descritas em 2009 por Crispim e De Sousa [28],

com a utilização da TOPSIS na seleção de fornecedores em empresas virtuais.

2.1.1.4 Outros métodos

Existem outros do métodos MCDM tais como o SMART (Simple Multi-Attribute Rating Tech-

nique), um método capaz de lidar com métodos quantitativos e qualitativos, apesar de não

conseguir lidar de forma eficaz, quando existe incerteza na informação, como valores defini-

dos em intervalos. Como todos os outros métodos o seu objetivo passa pela identificação da

melhor solução dentro de um grupo de alternativas para isso ele realiza um calculo de de-

sempenho para todas as alternativas através da soma dos pesos atribuidos a cada critério,

multiplicando depois pela importância definida para cada um desses critérios [29]. Outro dos

métodos é DEMATEL, este é apropriado e útil para examinar relações interdependentes entre

fatores num sistema complexo. Os fatores identificados são depois classificados e são obtidas

as prioridades para o auxilio na tomada de decisão. O método consegue converter a relação

entre os fatores causa e efeito em um modelo estrutural inteligente do sistema [30].
1Distância entre dois pontos no espaço, podendo ser calculada através da coordenadas cartesianas dos pontos

usando o Teorema de Pitágoras [26].
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2.1.2 Métodos de Programação Matemática (PM)

Os métodos de Programação Matemática (PM), dependem não só dos critérios definidos pela

empresa, mas também pelo objetivo desta seleção. Este modelo permite que a empresa crie

um problema em torno de uma função objetivo, função esta que poderá ser em termos de

maximizar ou de minimizar algo, variando os valores das variáveis na função [31]. Este tipo de

métodos ao contrário dos anterioes não lida com métodos quantitativos. Na secção seguinte,

são descritos alguns dos métodos que se regem por este conceito, tais como Programação

Linear,Data Envelopment Analysis (DEA), Programação Multi-Objetivo, entre outros.

2.1.2.1 Data Envelopment Analysis (DEA)

O DEA é um método que tem por base o conceito de “eficiência” de uma alternativa de decisão.

Esta avaliação é realizada através de critérios de benefı́cio, critérios estes que representam o

desempenho do fornecedor na realização dos serviços, acompanhada pelos critérios de custo,

que apresentam os custos associados à escolha do fornecedor. A eficiência da alternativa é

realizada através do rácio entre a soma dos pesos dos critérios de benefı́cio e soma dos pe-

sos dos critérios de custo [32]. Como Weber, em 1998 [33], já tinha citado na sua publicação,

este método consegue ajudar a classificar o fornecedor em duas categorias sendo elas: for-

necedores eficientes e fornecedores não eficientes, Weber dizia que este método não apenas

categoriza o fornecedor mas também pode ser utilizado como ferramenta de negociação com

fornecedores não eficientes [33].

2.1.2.2 Programação Linear e Não Linear

A Programação Linear é um método de otimização matemática para, determinar qual a solução

para alcançar o melhor resultado em um determinado modelo matemático, sob um conjunto

de requisitos estruturados como relações lineares [5]. Este método realiza as etapas essen-

ciais dos métodos de programação matématica, a essas adiciona a etapa de identificação

do conjunto de restrições, sendo através destas que é construida uma região viável, obtendo

soluções válidas para a função objetivo. A Programação Não-linear tem por base a mesma

ideologia do método de Programação linear, mas com uma diferença, a hipótese de conseguir

Lidar com algumas restrições ou função objetivo que seja não-lineares [34].
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2.1.2.3 Programação Multi-Objectivo

Este método é caracterizado para problemas de decisão por funções objetivo múltiplas e in-

compatı́veis, com a possibilidade de serem otimizadas sobre um conjunto de soluções viáveis

[5]. O desafio na utilização deste tipo de métodos passa pela existência de não apenas uma

solução ótima, mas sim um conjunto de soluções. Sendo assim, é necessário informações por

parte do tomador da decisão com o objetivo de identicar a solução mais satisfatória [35].

2.1.2.4 Programação por metas (Goal Programming)

A programação por metas é um ramo da Programação Multi-Objectivo, que tem como objetivo

ser uma extenção, de forma ser possı́vel lidar com várias medidas objetivas normalmente

incompativeis. O método coloca uma meta a cada uma destas medidas como um valor-alvo a

ser alcançado, sempre em vista de obter uma solução que melhor atinja as metas estabelicidas

[36].

2.1.2.5 Programação Estocástica

A Programação Estocástica é um método mais direcionado para a resolução de problemas de

otimização de incertezas, em que as distribuições de probabilidade que dominam os dados

são conhecidas ou facilmente estimadas, apesar da existências de vários parâmetros desco-

nhecidos [5]. A utilização deste no ambiente real traz algumas vantagens, uma vez que a

existência de parâmetros desconhecidos é inevitável.

2.1.3 Abordagens AI

Auxiliados por um computador, estes modelos podem ser treinados por um especialista na

tomada de decisões de seleção e avaliação de fornecedores, ou através dos dados de de-

cisões anteriormente realizadas, e assim é possı́vel que seja tomada uma decisão susten-

tada, através deste modelo, mesmo que por uma pessoa sem conhecimento dos processos de

seleção [32]. Chai em 2020 [37], numa nova revisão da literatura, relativa ao tema em questão,

realizou algumas diferenças no que diz respeito a este tipo de abordagens. Em comparação

à revisão realizada anteriormente existe uma maior enfatização relativamente aos propóstios
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funcionais de dados, no que diz respeito à classificação e agrupamento. Sendo assim, al-

guns dos métodos associados à classificação são Árvores de Decisão, Redes Neuronais e o

Case-Based Reasoning (CBR), em termos de métodos de agrupamentos temos o K-means,

e por último temos o Algoritmo Genético que por norma não são afiliados a classificação ou

agrupamento [37].

2.1.3.1 Métodos de Classificação

Os métodos de classificação visam reunir um conjunto de modelos ou classificadores, com o

objetivo de representar as classes de dados importantes. Este método efetua normalmente

duas etapas, uma primeira na realização de uma fase de apredizagem ou treino através de um

conjunto de dados, e uma segunda, que com auxilio do conjunto de modelos ou classficadores

reunidos, classifica outro conjunto de dados ainda não classificados [37].

2.1.3.1.1 Árvores de Decisão

As árvores de decisão são um método que utiliza um modelo de decisões em forma de árvore,

como é possı́vel observar na Figura 4.

Figura 4: Exemplo da Árvore de Decisão.

Esta tem uma estrutura idêntica a um fluxograma em que cada nó representa um ”teste”em

um atributo ou subconjunto de atributos, cada ramo representa o resultado de cada teste e o

no final, normalmente chamado de ”folha”, representa um rótulo e classe. Todos os caminhos

existentes da raiz à folha representam regras de classificação [38]. Alguns de exemplos de

árvores de decisão são: CART [39], C4.5 [39].
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2.1.3.1.2 Rede Neuronal

As redes neuronais refletem o comportamento do cérebro humano, fornecendo a possibilidade

de que as máquinas reconheçam padrões e resolvam problemas. A rede é um conjunto de

entradas e saı́das conectadas, em que cada conexão tem um peso atribuı́do [37]. Na Figura 5

é possivel observar um exemplo da estrutura de uma rede.

Figura 5: Estrutura da Rede Neuronal.

A Rede Neuronal é composta por camadas de nós, camada de entrada, normalmente cha-

mada de Input layer, existe depois uma camada intermédia, podendo esta ser constituida por

uma ou mais camada, de seu nome Hidden Layers, e no final da rede temos a camada de

saı́da, chamada de Output Layer. De forma a identificar a solução ótima, a rede necessita ser

treinada, com o objetivo de adquirir conhecimento e melhorar a sua precisão [40].

2.1.3.1.3 Case-Based Reasoning (CBR) System

Os métodos de CBR usam uma coleção de soluções para resolver os novos problemas, e

também armazenar todos os tuplos de treino, como casos. Estes são usados quando existe

um novo problema a resolver, numa fase inicial o método realiza uma comparação do problema

com todos os casos armazenados, se encontrar algum idêntico a solução do problema adapta-

se. Caso contrário o método realiza a procura junto do dados de treino fornecidos [37].

17



2.1.3.2 Métodos de Segmentação (Clustering Methods)

Os métodos de agrupamento realizam um processo de particionamento de um determinado

conjunto de dados em subconjuntos, normalmente chamados de clusters. Os clusters cons-

truidos são constituı́dos por dados com caracteristicas idênticas, para que assim seja possı́vel

que as diferenças entre os elementos de dentro de cada cluster seja mı́nima, e as diferenças

entre elementos de diferentes clusters seja máxima. No mesmo conjunto de dados, o uso de

diferentes métodos de agrupamento, pode gerar diferentes agrupamentos, portanto o método

oferece a oportunidade de descobrir agrupamentos anteriormente desconhecidos (grupos e

padrões) dentro dos dados [37].

2.1.3.2.1 K-means

Na Figura 6, abaixo ilustrada, é representado com funciona o algoritmo K-Means.

Figura 6: Exemplo do particionamento do K-Means.

O K-means é uma técnica de partição baseada em centroide 2, que usa o centroide de clus-

ter para representar o mesmo, normalmente considerado o centro do cluster. O método tem

como objetivo dividir n observações em k clusters, cada observação pertence ao cluster em

que a sua distância eucliadiana ao centroide seja menor, concretizando o objetivo de agrupar

as observações com as caracterı́sticas mais idênticas num cluster [41].

2Conceito algébrico que avalia a posição da média aritmética de todas as amostras do espectro.
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2.1.3.3 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos são um método inspirado na teoria criada por Charles Darwin, a

seleção natural. Este método segue três elementos básicos: i) a noção de aptidão de Darwin,

visto que um indivı́duo pode influenciar o futuro das gerações, ii) um ”operador de acasala-

mento”, que produz descendência para as próximas gerações, iii) ”operadores genéticos”, que

determinam a composição genética da descendência com o material genético dos pais [35].

O processo é iniciado através da escolha aleatória de uma população de indivı́duos, seguindo

depois um processo iterativo, sendo que a cada interação é utilizada uma população e esta é

chamada normalmente de geração. A cada iteração é avaliada a aptidão de cada indivı́duo,

esta avaliação é baseada no valor da função objetiva do problema de optimização em causa.

No indı́viduo mais apto é realizada uma alteração no seu genoma, com o objetivo de formar

uma nova geração de indivı́duos [41].

2.2 Abordagens Preditivas

Este tipo de abordagem tem como objetivo a previsão de algo, utilizando um conhecimento

obtido através de dados de histórico. Nesta secção a revisão de literatura é focada nas técnicas

de ML capazes de satisfazer os requistos deste tipo de abordagens.

2.2.1 Machine Learning (ML))

O Machine Learning (ML), uma aplicação de AI, é um campo de investigação com o objetivo

de entender e construir modelos que através de dados que, conseguem colher conhecimento

e melhorar algumas tarefas do quotidiano. Estes modelos construidos através de dados de

amostra, geralmente dados de treino, conseguem realizar tarefas como previsão ou de decisão

sem serem programados para o efeito. Algumas das aplicações deste métodos são usadas,

na medicina, filtragem de email, previsão de datas, entre outros [41].

Anteriormente foram abordadas técnicas relacionadas a este tema, mas numa perspectiva

distinta. No ML, uma das divisões dos métodos pode ser, em métodos de Classificação e de

Regressão. Os métodos de Classificação, como já referido anteriormente, têm como objetivo

encontrar uma classe, dentro das possibilidades, enquanto que os métodos de Regressão
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têm como objetivo prever algo. Portanto, os métodos abordados neste capitulo são afiliados a

métodos de Regressão.

2.2.1.1 Métodos de Regressão

Métodos de regressão é uma técnica que pode ser utilizada para duas teorias. A primeira

refere que análises de regressão são normalmente utilizadas para forescasting e prediction.

A segunda é que a análise de regressão pode ser utilizada em alguns casos para determinar

as relações causais entre os variáveis independentes e dependentes. De referir que estes

métodos mostram apenas relações entre uma variável dependente e um conjunto de dados

fixos com diferentes variáveis [42]. Este tipo de métodos utiliza um conjunto de dados cons-

tituido por variáveis independentes e variáveis dependentes. As variáveis independentes são

utilizadas para prever as variáveis dependentes, com o objetivo do método estimar um valor

para essas variáveis dependentes [41]. Alguns dos exemplos de métodos que são abordados

são Regressão Linear, Random Forest, Gradient Boosting, Support Vector Machine (SVM) e

Redes Neuronais [43].

2.2.1.1.1 Regressão Linear

A regressão linear é uma técnica de regressão paramétrica, onde a função f é calculada como

uma combinação linear de caracterı́sticas de entrada. O método permite considerar múltiplas

variavéis que possam afetar a previsão da variável dependente [44]. De salientar que a aborda-

gem alcança bons resultados quando uma função linear resulta de uma aproximação razoável

da relação de dependência entre entrada e saı́da, ao mesmo tempo que sofre quando tal

dependência é fortemente não linear [45].
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2.2.1.1.2 Random Forest

Na Figura 7 abaixo representada é ilustrada um exemplo da estrutura do algoritmo Random

Forest.

Figura 7: Estrutura Exemplo da Random Forest.

O método Random Forest é um método de Ensemble Learning3, que utiliza um conjunto de n

árvores de decisão geralmente treinadas através do método de bagging 4 [44]. O método pode

ser realizado para tarefas de classificação ou regressão, sendo que o problema representado

se trata de um problema de regressão, o resultado que será fornecido pela Random Forest é

a previsão média ou a média das árvores individuais. A Random Forest fornece uma melhoria

relativa às árvores de decisão, uma vez que corrigem o problema das árvores de decisão se

ajustarem aos dados de treino [41].

2.2.1.1.3 Gradient Boosting

O Gradient Boosting, tal como o método anterior, é um método de Ensemble Learning e realiza

o seu processo através da utilização de um conjunto de árvores de decisão. O método produz

um modelo de previsão constituido por um conjunto de modelos de previsão fracos. O algo-

ritmo ocorre de forma iterativa sempre com o objetivo do modelo criado, conseguir melhorar o

erro do modelo construı́do anteriormente, com auxilio de uma função de perda [46].
3Técnica que combina um conjunto de modelos, com o objetivo de obter um melhor desempenho na previsão

da solução [41].
4Técnica de Ensemble Learning utilizado para ajudar a melhorar o desempenho e precisão dos algoritmos de

ML.
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2.2.1.1.4 Support Vector Machine (SVM)

Este é um método clássico do ML, que pode ser utilizado tanto em problemas de classificação

como em problemas de regressão. Com o problema de regressão em causa, o algoritmo

tem como objetivo encontrar um hiperplano em um espaço n-dimensional que, classifique os

pontos, normalmente chamados de vetores de suporte. Neste método a ideia principal passa

sempre por minimizar o erro, individualizando um hiperplano que maximiza a margem [43].

2.2.1.1.5 Rede Neuronal

É um método que lida tanto com problemas de classificação como de regressão, a única

diferença do método é na última camada da rede. Nos problemas de classificação pode ter n

quantidade de neurônios, dependendo da quantidade de classes existentes, nos problemas de

regressão apenas tem um neurônio de saı́da, sendo este o que dára a previsão desejada [43].

2.3 Reflexão Crı́tica

Um dos objetivos especı́ficos deste trabalho consiste em explorar abordagens baseadas em

Inteligência Artificial AI, aplicando técnicas de ML que permitam melhorar o planeamento da

produção, através de análises preditivas. Neste contexto e considerando que o desafio se

alicerça numa Classificação em escala pré-definida de Fornecedores/Subcontratados, os al-

goritmos selecionados são os que na sua génese se adequam, por definição, a este tipo de

problema.

Deste modo os algortimos a explorar no âmbito do caso de estudo são: Random Forest,

Gradient Boosting e Redes Neuronais (RN). A inclusão do algortimo de RN deve-se ao facto

de adicionar uma técnica que não tenha uma estrutura de análise baseada em árvores de

decisão, como apresentam a Random Forest e a Gradient Boosting. Fora do dominio preditivo,

o método selecionado para avalição dos Fornecedores é o método AHP. É um método simples

ideal para abordagens cujo as variáveis são fundamentalmente quantitativas num universo

de dados finito e conhecido, concretamente: valores de preços, quantidades, e tempos de

entrega. Com os quatro métodos selecionados será possı́vel obter uma visão alargada sobre

as diferentes perpectivas de otimização do planeamento da produção.
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Capı́tulo 3

Conceptualização do Domı́nio

O conhecimento do domı́nio do negócio e das caracterı́sticas da indústria, tanto a nı́vel es-

trutural como a nı́vel humano, tem um papel crucial para no desenvolvimento deste projeto.

Uma vez, que através do adquirir deste conhecimento é possı́vel primeiramente, interpretar e

identificar os problemas, na fase seguinte observar o comportamento das pessoas perante os

problemas, posteriormente identificar a solução para o problema, tendo em conta os processos

de negócio existentes, as caracteristicas do setor e os recursos, e por fim a implementação da

solução no ambiente real.

Neste sentido, foi necessário realizar um estudo junto dos especialistas do domı́nio, com o

objetivo de recolher, as caracterı́stica do setor, os processos de negócio existentes e identificar

e compreender a rede colaborativa envolvente.

3.1 Caracterização do Setor

A indústria do calçado é tida como um grande património de Portugal muita desta caracterização

deve-se ao facto de ser uma das indústrias mais exportadoras do paı́s, o que faz com que seja

uma das que mais contribuem para a balança comercial de Portugal. Segundo a APICCAPS,

no ano de 2021, o setor do calçado realizou exportações no valor de 1702 milhões USD, é o 13º

paı́s que mais exporta mundialmente e o 20º que mais produz. Já em termos de importações

o valor é menor, cerca de 584 milhões USD, sendo o 34º paı́s no mundo que mais importa [47].
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O calçado português consegue ser uma grande indústria exportadora, mas também produz

com muita qualidade, sendo esta qualidade reconhecida mundialmente e considerada uma

das melhores do mundo, apenas ultrapassada pelo italiano. Estas caracterı́sticas devem-se

em parte ao Know-how das empresas produtoras, uma vez que, se trata de uma indústria já

antiga que, foi adquirindo experiência ao longo do tempo, produzindo assim em grande nı́vel

de qualidade. Na maioria das empresas do setor, a sua produção é focada em private label1,

e alguns dos casos trabalham com apenas um cliente [48].

Apesar da qualidade do produto, as empresas ainda seguem procedimentos de trabalho muito

informais, principalmente no que concerne à relação com os seus parceiros de negócio (for-

necedores e subcontratados), ainda que existam processos de negócio definidos estes ainda

não são seguidos por toda a cadeia produtiva. Embora os operadores tenham um grande co-

nhecimento na questão do saber fazer, a sua baixa qualificação pode ser parte do problema

anteriormente mencionado. Esta baixa qualificação não se resume apenas aos operadores,

mas em alguns casos estende-se também aos administradores. Por um lado os operadores

estão focados na realização da produção, e os administradores com uma visão muito reduzida

tendem a não investir nas suas empresas para que, no futuro o lucro e a produtividade se-

jam superiores, não estando preparados para possı́veis alterações às necessidades dos seus

clientes [49].

Toda a Supply Chain, é acompanhada por caracterı́sticas especificas como, a cada intervalo

de quatro a seis meses, dá-se a mudança de coleção, o que faz com que seja necessário

gerir, projetar e produzir cerca de trezentos a quatrocentos modelos diferentes para a coleção

seguinte. A produção de todos os modelos é realizada de forma colaborativa, dependendo de

estilistas, dos produtores de matéria-prima e produtores do produto acabado [50].

Este processo colaborativo acaba por trazer problemas de gestão, uma vez que existe uma

compra de grandes quantidades de matérias-primas, devido à imensidade de modelos e vari-

antes, consequentemente existe o aumento dos fornecedores de matéria-prima. Também na

fase produção é frequente a subcontratação de outras empresas para determinadas etapas

do processo de fabrico, ou seja, pode existir uma empresa responsável pelo molde, outra pelo

corte, e a empresa inicial fica com o restante processo.

1Produto de Marca Própria.
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Adicionalmente, o informalismo na comunicações e relações inter-empresariais, a falta de cum-

primento dos processos negócio, falta de investimento ao nı́vel dos sistemas de informação e a

falta de cultura para a importância do uso dos dados no apoio à decisão, leva à inconsistência

da informação, à falta de qualidade nos dados para o apoio à decisão e à inadaptação dos

sistemas de informação para as técnicas otimização actuais. Sendo assim é notório a comple-

xidade da gestão de toda a Supply Chain do setor.

3.2 Visão geral da Rede Colaborativa

3.2.1 Caracterização da Rede Colaborativa

Num contexto empresarial, como já referido, é inevitável a construção de uma rede colabora-

tiva entre entidades. Esta rede consiste num conjunto de ligações complexas entre entidades,

sejam elas internas ou externas (clientes, fornecedores, subcontratados, departamentos in-

ternos). Nestas relações circulam elementos materiais (produto acabado, matéria-prima) e

imateriais (informação, dados, conhecimento, documentos), sempre de acordo com as regras

estabelecidas entre as partes, com o objetivo de não colocar a subsistência das relações em

causa [51]. A Figura 8 ilustrada abaixo, representa de forma sucinta como é constituı́da a rede

colaborativa do setor e quais as relações estabelecidas.

Figura 8: Rede Colaborativa do Setor do Calçado.

A rede colaborativa está divida em dois grandes ambientes: Ambiente Intra-Organizacional e

o Inter-Organizacional. O Ambiente Intra-Organizacional representa os macroprocessos inter-

nos existentes na rede colaborativa, enquanto que o Ambiente Inter-Organizacional é com-
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posto pelo o Ambiente Intra-Organizacional e as Entidades Externas, intervinientes na rede.

Entre estes dois ambientes existem conjuntos de relações e interações.

O Ambiente Intra-Organizacional é composto pelos seguintes macroprocessos: Desenvolvi-

mento do Produto, cuja função é a criação de novos produtos, de acordo com inputs comerciais

e as tendências da moda, que tem como objetivo realizar uma resposta rápida aos desenvol-

vimentos pedidos pelo cliente, de forma que seja garantida a industrialização do produto nos

prazos acordados com o cliente. Este realiza uma ligação ao Comercial, onde ocorre a troca

de informação relativa a comunicações realizadas pelo o cliente, com o objetivo de criar uma

ficha técnica do produto.

O Comercial, tem como função a realização de toda a comunicação com os clientes, e assegu-

rar a existência de um correto tratamento das encomendas solicitadas. Neste macroprocesso

é realizada a primeira interação com as entidades externas, neste caso com os clientes, com

o objetivo de receber informações relativas ao produto pedido. Uma das tarefas do Comercial

passa pela comunicação das novas encomendas ao Planeamento, fornecendo as informações

necessárias à atividade do Planeamento. Este tem como objetivo assegurar a produção de

encomendas, de acordo com os compromissos estabelecidos, e otimizar a utilização dos re-

cursos produtivos, sem comprometer os prazos acordados. O Planeamento executa um mapa

de produção, inserindo informações sobre as encomendas a produzir, bem como quais as

matérias-primas necessárias. As Compras que têm como objetivo garantir o fornecimento de

materiais e componentes para a produção de encomendas com qualidade e dentro de prazos

de entrega acordados, recolhe esta informação e executa a sua tarefa. Outra das interações

com as entidades externas neste macroprocesso, passa pela comunicação com os fornecedo-

res para realizar as encomendas das matérias-primas.

A Gestão de Materiais, tem como objetivo a receção dos materiais comprados, o abasteci-

mento de materiais para a entidades subcontratadas e também a expedição do produto aca-

bado. Este macroprocesso realiza interação constante com o Planeamento, no sentido de

existir uma informação relativa ao estado da receção das matérias-primas e do envio das

mesmas para os subcontratados. Por fim, a Produção tem como função a produção com

qualidade e atempada do produto, e a comunicação ao Planeamento do estado da produção.

De salientar, que a produção pode ser realizada internamente e/ou externamente, existindo a

possibilidade da circulação de informação entre o planeamento e as entidades externas, neste

caso subcontrados.
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Como observado na Figura 8, o macroprocesso Planeamento está localizado ao centro, de-

vido à sua enorme importância na rede colaborativa. Das várias interações identificadas, são

destacadas algumas relevantes para o processo de Planeamento, sendo elas: a interação com

o macroprocesso Comercial, uma vez que são fornecidas as encomendas e os compromissos

realizados com os clientes, dando assim inicio ao processo de planeamento. De seguida na

interação com as Compras, com o objetivo de priorizar e organizar as entregas dos materiais,

mediante as datas de produção planeadas. A interação com a Gestão de Materiais com o

intuito de gerir envios atempados para os produtores, evitando atrasos. A interação com a

Produção realizando a passagem de informações técnicas relativas ao pedido do cliente, ne-

gociar datas para a produção e receber informação relativas ao estado da produção [52]. Com

a existência de várias relações e tarefas na rede colaborativa é necessário a sistematização

do processo de negócio envolvente. Na Figura 9, abaixo ilustrada, é representado o processo

de negócio associado.

Figura 9: Processo de Negócio do Setor do Calçado.

Como observado na Figura 9, o processo é desencadeado pelo cliente, uma vez que neste

setor grande parte das vezes apenas existe produção com um pedido em concreto. Nesta

interação inicial, o cliente faculta informações sobre o produto que quer e quantidades, com o

objetivo de receber um orçamento. Numa fase seguinte, o departamento de desenvolvimento

da empresa elabora uma ficha técnica com todos os componentes necessários, enquadrados

com os inputs do comercial, e também o valor de fabrico da peça. Com esta ficha técnica o

departamento produz uma amostra, e envia-a juntamente com o orçamento.
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Este processo pode ser repetido, não na sua totalidade, mas algumas das fases, devido a

mudanças na amostra, mudanças de componentes ou negociação de preço. Ultrapassado

este processo, a encomenda apenas avança com a resposta positiva do cliente, no caso de

não existir o processo termina. Em caso de aceitação, é iniciado o processo de criação de

encomenda, com dados especificos do produto, alguns deles são:

• Cor;

• Variantes;

• Tamanhos;

• Destinos;

• Quantidade;

• Data de Entrega;

• Preço;

Após a criação são realizadas duas tarefas em paralelo, o departamento comercial comu-

nica ao planeamento a nova encomenda, e constrói uma lista de necessidades para fornecer

às compras. O departamento de compras, com a lista das necessidades, realiza uma con-

sulta dos fornecedores, com o objetivo de realizar uma escolha de quais utilizar. Nesta con-

sulta é questionado ao fornecedor a possibilidade de fornecer a quantidade necessária, qual o

orçamento e uma previsão de tempo de entrega.

Com a consulta concluı́da são realizadas as requisões de compra da matéria-prima. Num

processo em paralelo, o planeamento com a necessidade de gerir os seus recursos produtivos

e ao mesmo tempo cumprir os prazos de entrega estabelecidos com o cliente, avalia quais

os subcontratados a utilizar e quais as operações que eles vão realizar. Com o plano de

produção idealizado são criadas as ordens de subcontratação, sendo assim, o armazém assim

que rececionar as matérias-primas, submete o envio das quantidades necessárias para os

subcontratados.

Todo o processo entre a compra e a receção da matéria-prima é seguido pelo o departa-

mento de compras, sendo que estes é que realizam qualquer comunicação com os fornece-

dores, como por exemplo, questionar a falta de algum material, informar a necessidade de
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devolução de material com defeito. Aquando da receção o armazém associa estas entra-

das às requisições efetuadas, no intuito de ir abatendo a quantidade pedida, uma vez que

as entregas podem ser faseadas e não na totalidade. Reunida toda a matéria-prima é então

enviada para o subcontratado, para este dê inicio à produção. O processo seguinte dá ı́nicio à

transformação da matéria-prima em produto acabado os subcontratados, durante o processo

fornecem informação relativa ao estado da produção, como por exemplo:

• Número de Trabalhadores Diário;

• Quantidade de peças cortadas;

• Quantidade de pele desperdiçada;

• Produção Diária;

• Tempos por operação;

Finalizada a produção é efetuado o envio para a fábrica principal, o armazém realiza a entrada

e verificação do produto acabado. Este organiza os envios para o cliente, seguindo os acordos

estabelecidos com o cliente, e é terminado o processo. O planeamento segue todo este pro-

cesso desde que recebeu informação da nova encomenda, com o objetivo de estar a par de

algum problema que surja, solucionando o mais célere possı́vel e também para fornecer toda

a informação necessária ao comercial, e este, por sua vez, vai informando o cliente.
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Capı́tulo 4

Caso de Uso

Devido à célere mudança do mercado do setor, e aliada a esta caracteristica a crise económico-

social provocada pela pandemia e as sucessivas disrupções nas cadeias de valor em várias

empresas, a necessidade das empresas melhorarem os seus processos de planeamento e

a gestão da rede colaborativa, surge como um problema emergente. Nomeadamente, no

que toca a questões sobre a estrutura da rede colaborativa, identificação de padrões para as

interações com as entidades externas, e utilização dos dados para apoio à decisão.

Nesse sentido, neste capı́tulo é proposto explorar algumas técnicas para otimização dos pro-

cessos, sendo estas focadas no problema da seleção dos fornecedores e na previsão temporal

relativa aos processos executados pelos fornecedores. O desenvolvimento de algoritmos ba-

seados nestas técnicas permite-nos fornecer algumas funcionalidades, nomeadamente:

• A recolha e utilização dos dados, disponiveis nos vários diapositivos fı́sicos e virtuais(

sistemas de informação, diapositivos Internet of Things (IoT) no apoio à decisão;

• Realizar um plano de produção baseado num algortimo de previsão temporal;

• Identificação e alerta das falhas nas entregas;

As técnicas utilizadas para a possı́vel solução dos problemas, estão descritas no capı́tulo 2. O

contexto especı́fico do caso de uso e a descrição do uso das técnicas, é descrita na secção

seguinte.
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4.1 Descrição do Problema

Como já referido anteriormente, o mercado cada vez está mais dinâmico e exigente para com

as empresas. Isto significa que as empresas têm que se adaptar para ganharem vantagem

competitiva e conseguirem os melhores negócios, para isso necessitam apostar em novas

abordagens, no sentido de conseguir melhorar todo o seu processo. O projecto CNi4.0-Foot1,

conta com a participação do INESC TEC2, tem como objetivo promover a investigação e o

desenvolvimento de soluções baseadas em tecnologias de informação que englobem a rede

colaborativa das empresas do setor do calçado, envolvendo as atividades da cadeia de valor

e fornecimento de forma a consolidar e promover a inovação nos processos de negócio [53].

Neste projeto são apresentados cinco objetivos:

• O Primeiro Objetivo, consiste na criação de um Sistema de Geração Automática de

Informação Técnica do Produto e Inventário de Materiais, com o objetivo de automatizar

a recolha e geração da informação técnica de produtos e de materiais;

• O Segundo Objetivo, corresponde à criação de um Sistema de Avaliação de Fornece-

dores e Subcontratados, no sentido da seleção correcta dos fornecedores, sendo assim

a função do sistema é a analise e classificação automáticas dos Fornecedores e Sub-

contratados;

• O Terceiro Objetivo, construção de um Sistema Dinâmico de Planeamento da Rede

Colaborativa, com o objetivo de desenvolver algoritmos de planeamento considerando

informação em tempo real, recolhida do chão de fábrica e de uma plataforma colaborativa

da rede;

• O Quarto Objetivo, consiste no desenvolvimento de uma Sistema de Acompanhamento

e Alerta para o Planeamento, no sentido de fornecer ao planeador uma previsão dos

tempos de entrega das matérias-primas e a realização de alertas quando existe a falha

nas entregas de matéria-prima necessária para as operações de fabrico;

• O Quinto Objetivo, inovação de uma nova ferramenta e conceitos de calçado ”ecológico

e sustentável”com redução da Pegada Ambiental, aspeto inovador da ferramenta SMART

ECO SHOES foca-se na criação de uma solução que suporte o departamento de design/conceção
1https://www.inesctec.pt/pt/projetos/cni40foot
2https://www.inesctec.pt/
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de calçado na seleção dos materiais e desenvolvimento do produto (forma/dimensões/área,

peso, sistema construtivo, entre outros) com base em conhecimento estruturado de ACV.

Estas novas ferramentas são integradas juntamente com as já existentes na Figura 10, abaixo

identificada, é ilustrada a relação entre elas.

Figura 10: SMART Supply Chain

O caso de uso para a validação dos cenários propostos está relacionado com o segundo

e quarto objetivo do projeto CNi4.0-Foot. Para o primeiro objetivo proposto foi criada uma

arquitectura, sendo demonstrada a ligação entre os vários componentes até ao resultado final,

na Figura 11, abaixo representada.

Figura 11: Arquitetura do Sistema de Avaliação de Fornecedores e Subcontratados.
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A partir da Figura 11, pode-se observar todo o fluxo existente no sistema. Existe uma recolha

de dados de histórico do sistema de informação associado ao projeto, numa fase seguinte,

é realizada uma análise exploratória aos dados utilizando alguns métodos estatı́sticos. Estes

dados estatı́sticos são disponibilizados aos utilizadores numa plataforma, com o objetivo de

avaliarem a prestação dos fornecedores em determinados pontos, e por fim os dados existen-

tes são submetidos a um algoritmo que vai classificar os fornecedores em causa, tendo em

conta determinados critérios.

Para o outro objetivo, foi igualmente criada uma proposta de arquitetura, esta está ilustrada na

Figura 12, abaixo representada.

Figura 12: Arquitetura do Sistema de Acompanhamento e Alerta para o Planeamento

Na Figura 12, é possı́vel observar os componentes integrantes do sistema e as suas ligações.

Esta arquitetura é sustentada em dados, sendo assim é necessária uma recolha contı́nua de

dados, vindos, por exemplo de dispositivos do chão da fábrica, sistemas de informação, plata-

formas colaborativas, entre outros. Com estes dados recolhidos, é necessário um tratamento

antes da sua submissão ao algoritmo de previsão. Um exemplo do tipo de dados submetidos

ao algortimo de previsão, é ordem de fabrico, com o objetivo de se prever as datas de entregas

das matérias-primas e consequentemente identificar uma possı́vel data de ı́nicio de produção.

Através destes dados de previsão são criados alertas para o planeador, com o intuito de iden-

tificar materiais que ainda não chegaram, e de acordo com a data de previsão calculada, pode

ser uma máteria-prima que atrase o inicio da produção, levando a um atraso na entrega da

encomenda. Estes alertas são criados de acordo com regras de negócio definidas pelos es-
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pecialistas de dominio. Tanto os alertas como as previsões calculadas estão disponı́veis no

portal interno como também numa plataforma colaborativa com as entidades externas.

Importante salientar, e indo de encontro ao objetivo proposto, o projeto visa apenas o desen-

volvimento até ao componente do algoritmo de previsão, a restante arquitetura será elaborada

no contexto do projeto CNi4.0-Foot, sendo também um trabalho para futuro no que diz respeito

ao tema abordado neste projeto.

4.2 Abordagens Desenvolvidas

Identificada a arquitetura é necessária a implementação de uma abordagem para o desenvol-

vimento da solução. Neste capı́tulo aborda em termos práticos as abordagens escolhidas e

quais as tarefas realizadas até à obtenção dos resultados.

4.2.1 Avaliação de Fornecedores e Subcontratados baseada em AHP

A abordagem escolhida para desenvolvimento da solução de Avaliação dos Fornecedores foi

o método Analytic Hierarchy Process AHP. Para a construção do método é necessária a

realização de certas etapas, sendo isso ilustrado abaixo na Figura 13

Figura 13: Processo de Construção da AHP.

Como em todos os algoritmos de decisão o processo inicia-se sempre com a definição do

problema, no sentido de conhecer o domı́nio em causa e suas caracterı́sticas. Numa fase

seguinte, já com o conhecimento do negócio, a etapa de identificação dos critérios e das

alternativas, os responsáveis nesta etapa são normalmente os especialistas do domı́nio, com

o objetivo de identificarem numa perpectiva do que é necessário otimizar. A identificação das

prioridades dos critérios e alternativas é realizada tendo por base a Escala de Saaty [54]. Esta

vai de 1 a 9, com o objetivo numa comparação entre dois critérios ou alternativas, atribuir uma
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importância em relação ao outro. O valor 1 tem como significado a indiferença de importância

entre os critérios, enquanto o 9 atribui uma extrema importância de um critério sobre o outro

[11]. Na Tabela 1 abaixo ilustrada são identificados os vários nı́veis de importância e uma

breve explicação [55].

Intensidade de
Importância

Definição Explicação

1 Mesma Importância As duas atividades contribuem
igualmente para o objetivo.

3 Importância pequena de uma so-
bre a outra.

A experiência e o julgamento fa-
vorecem levemente uma atividade
em relação à outra.

5 Importância grande ou essencial. A experiência e o julgamento favo-
recem fortemente uma atividade
em relação à outra.

7 Importância muito grande ou de-
monstrada.

Uma atividade é muito favorecida
em relação à outra;

9 Importância absoluta. A evidência favorece uma ativi-
dade em relação à outra com o
mais alto grau de certeza.

2,4,6 Valores intermediários entre os
valores adjacentes

Quando se procura uma condição
de compromisso entre duas
definições.

Recı́procos dos
valores acima de
zero

Se a atividade i recebe uma das
designações diferentes acima de
zero, quando comparada com a
atividade j, então j tem o valor
recı́proco quando comparada com
i.

Uma designação razoável.

Racionais Razões resultantes da escala. Se a consistência tiver de ser
forçada para obter valores
numéricos n, somente para com-
pletar a matriz .

Tabela 1: Escala de Saaty.
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Realizadas as comparações entre critérios e alternativas, obtem-se uma matriz de comparação.

No sentido de avaliar a qualidade e a consistência das matrizes Saaty são utilizados dois

calcúlos, abaixo ilustrados na Figura 14 e na Figura 15.

Figura 14: Índice de Consistência) Figura 15: Rácio de Consistência

De forma a matriz ser consistente, o valor obtido através do cálculo tem de inferior a 0.1, caso

não seja é necessário refazer as prioridades definidas [14]. A seguinte tarefa, após o con-

cretizar da consistência da matriz, é calcular os pesos dos critérios e alternativas inicialmente

é necessário normalizar a matriz, com a divisão da importância de cada célula pela soma

das importâncias da coluna. O valor do peso é obtido através da média da linha da matriz.

Através da multiplicação dos pesos das alternativas em relação a cada critério e o peso de

cada critério, é encontrada a prioridade da alternativa, sendo assim a alternativa com o maior

valor é a selecionada.

Com base na revisão de literatura e na arquitetura desenvolvida no âmbito do projeto CNi4.0-

Foot, foi possı́vel chegar-se a uma solução final e cumprir-se os objetivos propostos para a

Classificação e Avaliação de Fornecedores. Todo o trabalho desenvolvido foi orientado pelas

etapas anteriormente detalhadas. O primeiro passo na utilização do método AHP é a selecção

de critérios que irão apoiar o processo de tomada de decisão realizado pelo algoritmo. Para

seleccionar os critérios, foi necessário intervir com peritos do domı́nio para compreender quais

os critérios mais importantes na escolha de um fornecedor para a compra de matérias-primas,

e também analisar dentro dos dados disponı́veis a possibilidade de utilização desses mesmos

critérios. A Figura 16 ilustrada abaixo, demonstra os critérios seleccionados.
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Figura 16: Estrutura da AHP baseada no problema.

Para o desenvolvimento da solução é imprescindı́vel a recolha dos dados, a sua utilização

é essencial em todas as etapas do processo. A recolha de dados é realizada diaramente,

uma vez que os dados estão em constante inserção e alteração, e essas mudanças podem

ser refletidas no resultado do algoritmo. Os dados recolhidos refletem todas as compras com

receções dos últimos quatros anos da empresa, este perı́odo foi definido com os parceiros do

projeto, no sentido de poder avaliar a performance do fornecedor nos diferentes periodos e

também existir uma quantidade razoável de dados para a execução do algoritmo. Abaixo, na

Tabela 2 é ilustrado o dataset utilizado pelo o algoritmo, tendo em conta os dados existentes e

os critérios escolhidos.

Atributo Descrição Tipo

NR FORNECEDOR Número Identificativo do Fornecedor. Integer

NOME FORNECEDOR Nome do Fornecedor String

COD FAMILIA Número Identificativo da Famı́lia de Materais
associado ao Fornecedor.

Integer

NOME FAMILIA Nome da Famı́lia de Materiais associado ao
Fornecedor.

String

TEMPO ENTREGA Valor médio de tempo de entrega, tendo em
conta Fornecedor e Famı́lia.

Float

PRECO Valor médio do preço, tendo em conta Forne-
cedor e Famı́lia.

Float

PAIS Paı́s do Fornecedor String

Tabela 2: Caracterização do dataset utilizado no algoritmo AHP.
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Analisando a tabela 2 e a figura 16, o objetivo do algoritmo passa pela escolha de fornecedores

em relação a uma famı́lia de artigos e não a um artigo especı́fico. Isto deve-se a uma das

caracterı́sticas do sector, uma vez que na maioria das vezes existem fornecedores únicos para

o artigo, e também da informação recolhida junto dos especialistas, pois a empresa analisada

no contexto do projeto, realiza a divisão dos fornecedores por familia de materiais. Existiu uma

análise às famı́lias, no sentido de observar os artigos associados e perceber se existia uma

grande discrepância dos dados entre eles. Feita essa avaliação, as familias contêm artigos

apenas com pequenas diferenças sendo assim não existe uma diferença abrupta sobre as

caracterı́sticas avaliadas na AHP.

Para classificar a importância atribuı́da a cada critério, foi utilizada a escala de importância

Saaty. Como já referido anteriormente,o objetivo da escala é identificar a importância de um

critério em relação a outro. A tabela 3 ilustra a importância e o peso de cada critério. De notar

que esta priorização foi identificada em conjunto com os especialistas do dominio.

Critério Entrega Preço Origem Peso

Entrega 1 4 8 0.69862

Preço 1/4 1 5 0.23704

Origem 1/8 1/5 1 0.06434

Tabela 3: Matriz de Importância.

Com a matriz construı́da, foi utilizada a linguagem Python e uma biblioteca dedicada ao de-

senvolvimento do método AHP [56]. No exerto de código 1 é ilustrada a inserção da matriz de

importância no algoritmo desenvolvido.

1 import ahpy

2 data = ”SELECT fa . c l i e n t e NR FORNECEDOR, f .NOME FORNECEDOR, fa . f a m i l i a COD FAMILIA ,

f .DESCRICAO FAMILIA , media temp entrega TEMPO ENTREGA, preco medio PRECO, PAIS ”

3 ”FROM s t a t s f o r n e c e d o r e s f a m i l i a as fa j o i n Fornecedores as f on f . CLIENTE=fa .

c l i e n t e and f . FAMILIA= fa . f a m i l i a ”

4 ”WHERE fa . f a m i l i a = ’ ” + f a m i l y + ” ’ ORDER BY NR FORNECEDOR, COD FAMILIA ”

5

6 response = connect ion . execute ( data )

7 d f = pd . DataFrame ( response . f e t c h a l l ( ) )

8 d f . columns = response . keys ( )

9

10 c r i t e r i a c o m p a r i s o n s = { ( ’ De l i ve ry ’ , ’ P r ice ’ ) : 4 , ( ’ De l i ve ry ’ , ’ O r i g i n ’ ) : 8 , ( ’
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Pr ice ’ , ’ O r i g i n ’ ) : 8}

11

12 c r i t e r i a = ahpy . Compare ( ’ C r i t e r i a ’ , c r i t e r i a compar i sons , p r e c i s i o n =5)

13 r e p o r t = c r i t e r i a . r e p o r t ( show=True )

Exemplos de Código 1: Inserção da matriz de importância no algoritmo.

Através desta biblioteca é possı́vel também realizar o calcúlo do Rácio da Consistência da

matriz, como já referido anteriormente, é necessário que a matriz seja consistente para o

sucesso dos resultados. O valor obtido é de 0,0956. No excerto de código 2 é ilustrado o valor

obtido através do algoritmo, bem como os pesos da matriz de importância.

1 {

2 "name": "Criteria",

3 "global_weight": 1.0,

4 "local_weight": 1.0,

5 "target_weights": {

6 "Delivery": 0.69862,

7 "Price": 0.23704,

8 "Origin": 0.06434

9 },

10 "elements": {

11 "global_weights": {

12 "Delivery": 0.69862,

13 "Price": 0.23704,

14 "Origin": 0.06434

15 },

16 "local_weights": {

17 "Delivery": 0.69862,

18 "Price": 0.23704,

19 "Origin": 0.06434

20 },

21 "consistency_ratio": 0.09566

22 }

23 }

Exemplos de Código 2: Exemplo do modelo de dados do relatório do algoritmo.

40



Existe a necessidade da criação de uma matriz de importância para cada critério, no sentido

de realizar a comparação de todas as alternativas em detrimento dos critérios. Para isso,

utilizando a escala de Saaty, foi desenvolvido um algortimo para automatizar a importância de

um fornecedor em relação a outro. Este automatismo foi realizado através da obtenção do

conjunto de diferenças entre os valores de entradas dos fornecedores. Dentro do conjunto foi

obtido o valor máximo, o minı́mo, a média, o primeiro quartil e o terceiro quartil, no sentido de

dividir a escala em quatro intervalos. Na Tabela 4, é ilustrada a divisão da tabela.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

0 2 10,60 22 27

Mı́nimo 1ºQ Média 3ºQ Máximo

Tabela 4: Exemplo da divisão da escala de Saaty no critério de Entrega.

Os valores apresentados são relativos a um conjunto de fornecedores de uma determinada

famı́lia, escolhida para demonstração no projeto. Os restantes exemplos são referenciados

em anexo. Para automatizar o processo de comparação entre fornecedores, foi criado um

algoritmo em Python, com a tarefa de realizar a divisão da escala de Saaty, tendo em conta o

conjunto das diferenças e construir a matriz de comparação entre os vários fornecedores. No

excerto de código 3, é ilustrado um exemplo desse algoritmo.

1 def d e f i n e v a l u e s d e l i v e r y ( data , comparacions ) :

2 data [ ’TEMPO ENTREGA FLOAT ’ ] = data [ ’TEMPO ENTREGA ’ ] . astype ( f l o a t )

3 d i fVa lues = c a l c d i f f ( data , comparacions )

4

5 min = np . min ( d i fVa lues )

6 f i r s t q u a r t i l = np . q u a n t i l e ( d i fVa lues , 0 .25)

7 mean = np . mean( d i fVa lues )

8 t e r q u a r t i l = np . q u a n t i l e ( d i fVa lues , 0 .75)

9 max = np .max( d i fVa lues )

10

11 va luesDe l i ve ry= bu i ld compar i son mat r i x ( data , comparacions , min , f i r s t q u a r t i l ,

mean , t e r q u a r t i l , max)

12

13 data . drop ( ’TEMPO ENTREGA FLOAT ’ , ax is =1)

14 return va luesDe l i ve ry

Exemplos de Código 3: Função para construção da matriz de importância no critério Entrega.
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Obtida a matriz de importância dos critérios e após a normalização, é realizado o cálculo para

a obtenção do peso do fornecedor em cada critério. No exerto de código 4, é demonstrado

como é realizado o cálculo com auxilio à biblioteca ahpy [56].

1 import ahpy

2

3 d e l i v e r y v a l u e s = d e f i n e v a l u e s d e l i v e r y ( df , s u p p l i e r s p a i r s )

4 de l ivery compar isons = dict ( zip ( s u p p l i e r s p a i r s , d e l i v e r y v a l u e s ) )

5 pr in t ( ” \n ” , de l i very compar isons )

6

7 d e l i v e r y = ahpy . Compare ( ’ De l i ve ry ’ , de l ivery compar isons , p r e c i s i o n =5)

8 r e p o r t D e l i v e r y = d e l i v e r y . r e p o r t ( show=True )

Exemplos de Código 4: Utilização da biblioteca ahpy para cálculo do peso.

O resultado obtido da utilização do exemplo de código 1 e do exemplo de código 4 é demons-

trado através da Tabela 5, abaixo ilustrada.

Fornecedor 30 46 256 650 698 1195 Peso

0030 1 9 3 1 3 4 0.308

0046 1/9 1 1/8 1/9 1/8 1/7 0.022

0256 1/3 8 1 1/3 1 4 0.148

0650 1 9 3 1 3 4 0.308

0698 1/3 8 1 1/3 1 4 0.148

1195 1/4 6 1/4 1/4 1/4 1 0.067

Tabela 5: Exemplo da matriz de importância do critério Entrega.

Após a construção de todas estas matrizes para cada critério, está reunido o necessário para

a obtenção do resultado final. Os resultados finais da implementação do algoritmo são de-

monstrados no capı́tulo seguinte.
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4.2.2 Abordagem de Machine Learning na Previsão do Plano de Produção

Neste objetivo proposto foi utilizado um algortimo de Machine Learning, no sentido de reali-

zar uma tarefa preditiva no apoio à construção do Plano de Produção, na Figura 17, abaixo

ilustrada, está representado o processo necessário para a construção do algoritmo.

Figura 17: Processo de Construção de um algoritmo de Machine Learning

O primeiro passo envolve a compreensão do problema, nomeadamente:

• Qual é o alvo do problema?;

• Qual o tipo de problema? Classificação ou Regressão?;

• Que possı́veis variáveis a ser utilizadas pelo modelo, no sentido de fornecer os conheci-

mentos necessários para obter uma boa solução.

A resposta a estas questões é auxiliada pelos especialistas do domı́nio. Recolhido o conjunto

de respostas, é necessária a recolha dos dados das fontes existentes, no sentido de analisar,

organizar e estruturar o dataset a ser utilizado pelo algoritmo. Esta etapa envolve uma análise

profunda dos dados, com a utilização de métodos estatı́sticos, gráficos de distribuição de valo-

res, entre outros. Através deste estudo do dataset recolhido, é possı́vel observar a quantidade

de dados existentes, número de variáveis, falhas de alguns dados, discrepâncias de alguns

valores, tendo em conta os valores médios e desvios.

Com a análise, é necessário intervir nos dados e realizar a limpeza necessária nos dados,

no sentido de se ficar com o dataset final. As tarefas de limpeza dos dados, podem ser, por
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exemplo, a limpeza de valores que não façam sentido no dominio do negócio, o preenchimento

de valores, tendo em conta os valores médios da variável. Outra das técnicas utilizada para

esta estruturação dos dados, é a normalização dos dados com o objetivo de evitar variações

abruptas nas variáveis independentes do problema, este método é normalmente identificado

por Feature Scaling [44].

Realizadas todas as tarefas de estruturação do dataset, existe uma separação do dataset, que

consiste em dividi-lo em dois conjuntos de dados, um de treino e um de teste. O dataset de

treino tem como objetivo o fornecimento de conhecimento ao algortimo o dataset de teste é

utilizado, no sentido de avaliar a qualidade do conhecimento fornecido pelo dataset de treino

e consequentemente o desempenho do modelo. [41].

Com o dataset repartido, é efetuado o treino do modelo e para avaliar a qualidade dos re-

sultados previstos pelo algoritmo no dataset de teste são utilizadas algumas métricas. Essas

métricas podem diferir dependendo do tipo de problema, para um caso de regressão são

normalmente utilizados Root Mean Squared Error (Root Mean Squared Error (RMSE)),Mean

Squared Error (Mean Squared Error (MSE)) e Mean Absolute Error (Mean Absolute Er-

ror (MAE)), para o caso de classificação é utilizado Accuracy, Precision e Recall [41]. Para o

problema em questão são utilizadas as métricas de regressão, estas são ilustradas nas figuras

abaixo.

Figura 18: Mean Absolute Error
(MAE)

Figura 19: Mean Squared Error
(MSE)

Figura 20: Root Mean Squared Er-
ror (RMSE)

Implementada e avaliada a qualidade do modelo, este pode ser utilizado em ambiente real,

no caso dos resultados irem de encontro ao esperado, caso contrário, é necessário realizar

novamente todo o processo, uma vez que, a falta de variáveis pode não trazer conhecimento

suficiente ao modelo, tratando-se de um dos problemas da qualidade do modelo. Dependendo

do problema em que estão, estas tarefas podem ser cı́clicas, uma vez que os dados serão

incrementados ao longo do tempo, existindo a necessidade de re-treinar o modelo. O problema

em causa é um exemplo disso. Os modelos abordados neste projeto são Random Forest [57],

Gradient Boosting [41] e Redes Neuronais [41].
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O fluxo do trabalho desenvolvido no contexto desta abordagem, foi de encontro às tarefas abor-

dadas anteriormente. A primeira tarefa foi a discusão do problema com os parceiros do projeto

e especialistas do domı́nio, no sentido de reunir o objetivo da previsão e quais as possı́veis

variáveis necessárias para a obtenção do resultado pretendido. Para construir o conjunto

de dados do problema houve a necessidade de realizar uma recolha de dados, sendo esta,

realizada através de uma interação com as fontes de informação (sistemas de informação,

plataformas colaborativas, máquinas industriais) de uma empresa do setor. Foram recolhidos

vários dados, tais como, Ordens de Compra, Recepções, Artigos, Famı́lias de Artigos e For-

necedores. Os dados recolhidos representam os últimos quatro anos de compras da empresa

tal como a abordagem anterior, esta decisão foi tomada em conjunto com os especialistas do

domı́nio, uma vez que, existe a necessidade agrupar uma quantidade de dados sufiente para

passar conhecimento ao algoritmo e este facultar uma solução viável. Através deste conjunto

de dados foram selecionadas as variáveis para a construção do dataset, indo de encontro ao já

analisado com os especialistas do dominio. Na Tabela 6 é representada a estrutura do dataset

do problema.

Atributo Descrição Tipo

ARTIGO Número identificativo do Artigo
comprado.

Integer

FORNECEDOR Número Fornecedor do Artigo. Integer

FAMILIA Número identificativo da Famı́lia de
Materais associado ao Artigo.

Integer

ANO Ano da compra do Artigo. Integer

MÊS Mês da compra do Artigo. Integer

SEMANA Semana da compra do Artigo. Integer

NR COMPRAS Número de compras ao fornecedor,
até ao momento, no mês da com-
pra.

Integer

QUANTIDADE Quantidade de compra do artigo. Decimal

PAIS Paı́s de origem do artigo. Enum

TEMPO ENTREGA
(Variável Dependente)

Tempo de entrega da compra. Integer

Tabela 6: Caracterı́sticas do dataset utilizado no algoritmo de Machine Learning.
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Para este problema a variável TEMPO ENTREGA é a variável dependente, visto que é o valor

que vai ser previsto pelo algoritmo. O TEMPO ENTREGA, é resultado da diferença entre a

data de compra e a data da última receção, uma vez que a entrega de matérias-primas pode

ter várias receções, mas apenas na última está reunido o material requisitado. O ARTIGO,

FORNECEDOR e FAMILIA são as variáveis identificativas do problema, ou seja, identificam o

artigo comprado, qual a famı́lia de materiais que artigo pertence e qual o fornecedor que foi

requisitado para a compra. As variáveis ANO, MÊS, SEMANA e NR COMPRAS, têm relevância

para o sucesso da previsão, devido à sazonalidade existente na produção do calçado. Existem

meses em que a ocorrência de compras de matérias-primas é elevada relativamente a outros,

consequentemente os fornecedores têm uma elevada carga de requisições, havendo assim a

possibilidade de aumentar o tempo de entrega. A seleção da quantidade da compra influencia

igualmente o tempo de entrega, uma vez que, quanto maior a quantidade requerida maior será

o seu tempo de produção, consequentemente, o tempo de entrega aumenta.

O dataset foi separado em dois, um dataset de treino e um dataset de teste. O dataset de

treino é composto por todas as compras efetuadas dos anos de 2019, 2020 e 2021, tendo um

tamanho de 34007 registos, que refletem a existência de 3424 artigos distintos. O conjunto de

dados de teste é composto por todas as compras desde 2022 até à data, consistindo em 1832

registos. A utilização de algumas medidas estatı́sticas fornecem uma análise da distribuição

dos valores da variáveis quantitativas do dataset, para isso foi utilizada a linguagem Python

e algumas bibliotecas dedicadas ao desenvolvimento deste tipo de abordagens. No excerto

de código 5, é possı́vel observar a utilização dessas bibliotecas na obtenção da análise ao

dataset.

1 import pandas as pd

2 datase tTre ino = ”SELECT ID ARTIGO, FAMILIA , FORNECEDOR, . . . ”

3 ” Where ANO<=2021”

4 datasetTeste = ”SELECT ID ARTIGO, FAMILIA , FORNECEDOR, . . . ”

5 ” Where ANO>=2022”

6

7 responseTreino = connect ion . execute ( da tase tTre ino )

8 d f = pd . DataFrame ( responseTreino . f e t c h a l l ( ) )

9 responseTeste = connect ion . execute ( datasetTeste )

10 dfTeste = pd . DataFrame ( responseTeste . f e t c h a l l ( ) )

11 #MAPA DE CORRELA O

12 pr in t ( d f . co r r ( ) )

13 # AN LISE EXPLORAT RIA
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14 pr in t ( d f . descr ibe ( ) )

Exemplos de Código 5: Exemplo da análise exploratória do algoritmo.

Com a utilização deste exerto de código são obtidos os valores desejados relativos às variaveis

quantitativas. Na Tabela 7, são ilustrados os valores.

Atributo Média Desvio Min. 25% 50% 75% Max.

TEMPO
ENTREGA

20,59 21,16 0 6 14 28 149

QUANTIDADE 335,034 1217,19 0,014 18 88 282 49000

Tabela 7: Dados Estatı́sticos das variáveis númericas do dataset.

Realizada uma análise exploratória do dataset, é necessário realizar uma limpeza dos dados.

As operações efetuadas nos conjuntos de dados recolhidos foram a eliminação de inputs de

entrada em que o tempo de entrega era superior a 150 dias. Este valor máximo foi obtido em

consenso com os responsáveis do domı́nio empresarial, sendo que a existência destes valo-

res, se deviam a má utilização dos sistemas de informação por parte do utilizador, e possivel-

mente falha de comunicação entre os intervenientes do processo. Outra tarefa, foi a eliminação

de inputs com tempo de entrega negativo, ou seja, má inserção por parte do utilizador. Os va-

lores da Tabela 7, foram obtidos após esta limpeza e já demonstram o resultado destas tarefas

realizadas.

Alguns dos modelos de ML necessitam a realização da tarefa de limpeza dos Outliers, eli-

minando os valores que diferenciam drasticamente dos outros. Nas abordagens em causa

apenas no algoritmo de redes neuronais pode existir a necessidade de efetuar esta remoção,

nas restantes abordagens são algoritmos que lidam com a existência de outliers. No exerto de

código 6, é ilustrada a função desenvolvida para efetuar a remoção.
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1 import numpy as np

2 def remove ou t l i e rs ( dataset ) :

3 for x in [ ’ tempo demora ’ ] :

4 q75 , q25 = np . p e r c e n t i l e ( dataset . l oc [ : , x ] , [75 , 25 ] )

5 i n t r q r = q75 − q25

6

7 max = q75 + (1 .5 * i n t r q r )

8 min = q25 − (1 .5 * i n t r q r )

9

10 dataset . l oc [ dataset [ x ] < min , x ] = np . nan

11 dataset . l oc [ dataset [ x ] > max, x ] = np . nan

12

13 dataset = dataset . dropna ( ax is =0)

14 return dataset ;

Exemplos de Código 6: Função de remoção de outliers.

No sentido de normalizar o dataset é efetuada a tarefa de Feature Scaling, com auxilio à

biblioteca sklearn do Python é utilizado o StandardScaller, no excerto de código7 é possı́vel

visualizar.

1 from sk learn . preprocessing import StandardScaler

2 sc = StandardScaler ( )

3 X t r a i n s t d = sc . f i t t r a n s f o r m ( X t r a i n )

4 X t e s t s t d = sc . t rans form ( X tes t )

Exemplos de Código 7: Função de Feature Scaling.

Uma vez os dados caracterizados e organizados, é necessário treinar os dados com os mo-

delos escolhidos. Para o Random Forest e Gradient Boosting, os parâmetros variáveis são o

Number Estimators e a Maximum Depth, e para as Redes Neuronais, Batch Size e as Epo-

chs. A tabela 8, ilustra os vários conjuntos de valores escolhidos para preencher os diferentes

parâmetros. Estes conjuntos são utilizados pela técnica de Cross-Validation, tendo como obje-

tivo o treino dos modelos com todos estes parametros, identificando qual o conjunto de dados

apresentados com melhor performance [41].
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Modelo Nrº Estimators Max Depth Epochs Batch Size

Random
Forest

50,100,150,200 10,15,20 — —

Gradient
Boosting

50,100,150,200 10,15,20 — —

Rede
Neuronal

— — 10,20,50,100 10,20,50

Tabela 8: Parâmetros variáveis dos modelos.

No sentido de se avaliar a performance são utilizadas as métricas já referidas anteriormente,

RMSE, MSE, MAE e também uma medida estatı́stica o R-Quadrado (R2), tendo como objetivo

medir o quão próximos os dados estão da linha da regressão. O valor do R2, varia no intervalo

de 0-1, quanto maior for melhor o modelo se ajusta aos seus dados. Tendo em conta o estudo

feito é dada a prioridade à métrica RMSE, que calcula o erro médio ao quadrado entre os

valores observados e as previsões. A globalidade do processo, aqui descrito, no contexto do

problema em causa é realizado diaramente, uma vez que existe uma inserção constante de

dados nas fontes, dados esses que podem fazer com que a qualidade do modelo seja superior.

Os resultados do processo aqui descrito é discutido no capı́tulo seguinte.
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Capı́tulo 5

Resultados

Realizados os passos necessários nas abordagens utilizadas, neste capı́tulo são ilustrados os

resultados. No que diz respeito à abordagem da AHP, reunidos os pesos de cada alternativa

relativa a cada critério, obtem-se a matriz de importância final, abaixo ilustrada na Tabela 9.

Critério
—
Alternativa

Entrega Preço Origem Prioridade Class.

30 0.31 x 0.7 0.028 x 0.24 0.26 x 0.064 0.2386 2º

46 0.022 x 0.7 0.039 x 0.24 0.26 x 0.064 0.0412 6º

256 0.15 x 0.7 0.086 x 0.24 0.26 x 0.064 0.1403 4º

650 0.31 x 0.7 0.26 x 0.24 0.10 x 0.064 0.2846 1º

698 0.15 x 0.7 0.24 x 0.24 0.025 x 0.064 0.1608 3º

1195 0.067 x 0.7 0.35 x 0.24 0.09 x 0.064 0.1346 5º

Tabela 9: Exemplo da classificação final relativa a uma famı́lia de materiais.

Observando os valores obtidos, pode-se concluir que o melhor fornecedor para esta famı́lia é

o 650. Observando, um pouco mais em detalhe os pesos dos fornecedores, pode-se concluir

que os valores de peso nos critérios mais importantes, Entrega e Preço, são os mais eleva-

dos, reflectindo-se no valor global do fornecedor. Como já referido anteriormente o processo

é realizado diariamente, os dados aqui fornecedidos dão apoio no processo de seleção de

fornecedores durante o processo de negócio de uma encomenda, tanto na fase de compra de

matéria-prima, como escolha de um Subcontratado. Nesse sentido os dados são integrados

no sistema de informação associado ao projeto, mas também disponibilizados numa plata-

forma colaborativa e desenvolvida no contexto do projeto, como ilustrado na Figura 21, abaixo

representada.
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Figura 21: Plataforma colaborativa (Classificação da famı́lia de materiais usada como exemplo).

Apesar de ser possı́vel obter uma classificação final, isto pode não expressar a melhor

classificação possı́vel, devido a certas caracterı́sticas do setor, que foram sendo mencionadas

ao logo do documento. A baixa quantidade de critérios é uma das caracterı́sticas na revisão

de literatura realizada a quantidade de critérios a utilizar neste tipo de abordagens é imensa,

mas para a sua utilização é necessário que as fontes de recolha associadas ao projeto tenham

a capacidade de os fornecer.

A falta de exigência das organizações na execução correta dos processos de negócio, faz com

o preenchimento dos dados necessários não seja realizado de forma rigorosa e atempada,

consequentemente a qualidade das análises e qualidade na sua utilização em abordagens

deste género seja menor. Sendo assim estas caracterı́sticas podem influenciar os dados e na

sua utilização demonstrar uma análise irrealista, que faz com que os gestores possam tomar

decisões erradas.

No que diz respeito à abordagem preditiva utilizando algoritmos de ML, para o seu desenvolvi-

mento além da linguagem Python foi utilizado uma plataforma open-source, H2O 1, no sentido

da possibilidade de criação de modelos de forma esclável e rápida. Com a utilização das fer-

ramentas da plataforma, é possı́vel obter os melhores parâmetros para os modelos utilizados,

bem como uma maior planóplia de métricas de performance. Na Tabela 10 são ilustrados os

resultados obtidos.

1https://h2o.ai/platform/ai-cloud/make/h2o/
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Modelo Nrº
Estimators

Max
Depth

Epochs Batch
Size

RMSE MAE MSE R2

Random
Forest

100 10 — — 14.98 9.73 224.37 0.092

Gradient
Boosting

150 10 — — 13,26 8.67 175.85 0.29

Rede
Neuronal

— — 10 10 15.61 9.80 243.64 0.014

Tabela 10: Precisão dos algoritmos ML testados com base em diferentes medidas de erro.

No sentido de se perceber a importância das variáveis definidas para o algoritmo, na Figura

22 é possı́vel analisar quais as variáveis mais importantes para o algoritmo.

Figura 22: Importância das variáveis (Modelo com melhores resultados).

Observando os valores obtidos o modelo com melhores resultados,utilizado como métrica de

referência o RMSE, o Gradient Boosting é o melhor modelo, com 13.62 RMSE e com 0,29

R2. Com a utilização do Cross Validation, os pârametros variáveis que obtiveram melhores

resultados foram, Nrº Estimastors de 150 e o Max Depth de 10. Com o auxilio da plataforma

H20, obtém-se de forma mais célere o modelo que melhor se adapta aos dados em causa,

num passo seguinte com auxilio da linguagem Python e bibliotecas dedicadas ao tema (skle-

arn, numpy, keras, tensorflow) foi desenvolvido o algoritmo para execução. Esta execução, à

imagem da abordagem anteriomente apresentada, é realizada de forma diária, devido à cons-

tante inserção de novos dados. Os resultados obtidos são utilizados no apoio à decisão no

processo de planeamento, como já mencionado, numa fase inicial na execução das compras

de matérias-primas, mas também no acompanhamento do planeamento quando existe um

ı́nicio de produção próximo, prevendo o tempo que uma matéria-prima demorará a chegar.

Portanto, estes resultados são também integrados no sistema de informação e disponibiliza-

dos na plataforma colaborativa criada. Na Figura 23, é ilustrado um exemplo dos resultados

obtidos numa execução do algortimo.
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Figura 23: Plataforma colaborativa- Exemplo de previsão do tempo de entrega.

De forma geral, os resultados não são ideais, observando os restantes modelos utilizados,

os valores das métricas encontram-se bastante próximas. Algumas das razões para estes

resultados devem-se, à baixa quantidade de variáveis úteis para o problema, influenciando a

qualidade do conhecimento fornecido ao modelo. Este facto, corrobora algumas das análises

realizadas aos sistemas de informação do setor. Tipicamente, estes são estruturados por

modelos de dados antigos, falta de automatização de processos, necessitando de intervenção

humana para o sucesso da mesma e inexistência de tipo de dados que distingam as diferentes

interações. Neste sentido, pode-se concluir, que os sistemas de informação do setor ainda

não têm estrutura para a utilização deste tipo de técnicas.

Outra das razões deve-se, à falta de consistência dos dados, refletindo a falta de

automatização dos softwares, mas também resultado das caracterı́sticas do setor, nomeada-

mente, a informalidade dos processos. A falta de comunicação e registo dos dados existentes

nesses processos, dão origem à falta dos mesmos, por vezes, à passagem de informação

incompleta. Num exemplo relatado pelos parceiros do setor, numa das reuniões efetua-

das, existe uma certa compra de um material a um fornecedor, o mesmo quando termina a

produção, comunica de forma informal à empresa, e esta também informalmente, solicita ao

fornecedor a entrega da matéria-prima no data posterior. Este facto influencia drasticamente o

valor real do prazo de entrega do artigo, uma vez que, durante toda esta comunicação existente

entre o fornecedor e a empresa não foi registado qualquer dado relativamente ao assunto de-

batido. Uma forma de ultrapassar, é a introdução de mecanismos automáticos, que informem

o estado da encomenda no fornecedor, obtendo o prazo exato de entrega do artigo. Estes

são os tipos de atributos que podem distinguir as diferentes interações e passar uma melhor

informação.
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Outra das caracteristicas do setor reflete-se nos dados existentes, como é o caso em que o

valor do artigo com o maior número de registos é de 512 num conjunto de dados de 34007,

sendo assim, o baixo número de registos por artigo e o alto número de artigos diferentes

influenciam o resultado. O elevado número de diferentes produtos deve-se à sua constante

evolução, e uma simples alteração na composição ou outra caracterı́stica alterada, leva à

criação de um novo código, mesmo que seja globalmente o mesmo que o anterior.
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Capı́tulo 6

Conclusões

Realizado o estudo de diversas abordagens, no sentido da melhoria dos processos da Supply

Chain do setor do calçado, foram analisadas as abordagens com maior referência na literatura,

como métodos multicritério, mas também abordagens mais emergentes, como técnicas de ML.

Estas abordagens visam oferecer aos intervenientes da rede, a construção de ferramentas de

apoio à tomada de decisão, melhorando a análise e utilização dos dados existentes. Em

termos de resultados obtidos, é possı́vel concluir que não são os esperados, o modelo de

ML para previsão dos tempos de entrega demonstra um erro indesejável. A avaliação dos

fornecedores apesar de se obter uma solução, tendo em conta as caractetiristicas do setor

e os dados que são fornecidos, existe a possibilidade de uma classificação não tão realista

como o desejado. Contudo, foi possı́vel obter um certo conjunto de conclusões.

A noção da importância dos sistemas de informação no setor é um dos principais problemas,

como já referido, esta noção falha logo no topo. Os dirigentes não percebem a utilidade que

este tipo de ferramentas lhes podem dar na tomada da decisão, neste sentido não exigem aos

seus colaboradores a correcta realização dos processos de negócio. Esta falta de exigência

leva, à informalidade nos processos de negócio e à falha de dados nucleares para a análise

sendo assim, os dados existentes não transmitem qualidade nem confiança. Existe a necessi-

dade de sensabilizar os dirigentes para a importância destas ferramentas, e também melhorar

estes processos para que a qualidade dos dados melhore, e consequentemente um aumento

da confiança das empresas na importância da análise dos dados para a sua superação.

Junto desta melhoria, existe a necessidade de investir e realizar uma reestruturação nas em-

presas tecnológicas associadas ao setor. Uma vez que, os softwares utilizados estão cada

vez mais inadaptados para as novas tecnologias do mercado atual. Os modelos de dados por

detrás dos softwares são limitativos em termos de recolha para abordagens como Machine
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Learning, não existem dados, nem qualidade nos mesmos, para que possam fazer a diferença

substancial na previsão ou classificação de algo. Neste sentido, existe a necessidade das em-

presas de repensarem a arquitetura dos seus softwares, com o objetivo de integrar e interagir

com estas novas ferramentas e aumentar a planóplia de soluções para o apoio às empresas.

Contudo, com estas ferramentas criadas e associadas às melhorias propostas, foi possı́vel

alcançar os objetivos propostos. Apesar dos resultados obtidos, estas ferramentas fornecem

às empresas uma fonte de apoio na tomada das várias decisões existentes, no decorrer do

seu processo produtivo e também são a alavanca necessária para demonstrar a importância

da utilização dos dados no crescimento das empresas.

6.1 Reflexão Crı́tica

Apesar de conseguido o objetivo da construção dos algortimos no contexto do apoio à Supply

Chain, os fracos resultados ,devido às limitações no setor, fez com que exista ainda um certo

negacionismo na utilização destas ferramentas. No entanto, o desenvolvimento deste trabalho

forneceu uma contribuição para demonstrar as melhorias necessárias a realizar nas empresas,

e também a potencialidade deste tipo de ferramentas na ajuda à tomada de decisão. Ainda

assim é importante referir que existe uma tarefa muito importante e necessária a fazer nas

empresas, no sentido de lhe dar conhecimentos e ferramentas para o seu crescimento.

6.2 Trabalho Futuro

O trabalho futuro é centrado nos objetivos do projeto financiado associado a este trabalho, a

primeira fase será a interação com as empresas demonstrando o trabalho desenvolido, com o

intuito de transmitir as potencialidades e utilidades. Numa fase seguinte, o processo de me-

lhoria dos processos empresariais e em paralelo a reestruturação das empresas tecnológicas

para a adaptação a estas novas ferramentas. Por fim, a integração das ferramentas cons-

truı́das com os sistemas de informação associados.

Durante este processo, serão realizadas melhorias às ferramentas já desenvolvidas, em ter-

mos do algoritmo de classificação associando novas variáveis na tomada de decisão, no sen-

tido de melhorar a classificação. Com a utilização do algoritmo de Previsão, será construı́do

um sistema para criação de alertas, com o objetivo de alertar os intervienientes da rede para

situações de riscos, como previsão de entrega atrasada de alguma matéria-prima.

58



Bibliografia
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Apêndice A

Anexos

A.1 Anexo A - Definição das Matrizes de Importância

1 def d e f i n e c l a s s i f i c a t i o n b y f a m i l y ( connect ion , f a m i l y ) :

2 data = ”SELECT fa . c l i e n t e NR CLIENTE , f .NOME CLIENTE . . . ”

3

4 c r i t e r i a c o m p a r i s o n s = { ( ’ De l i ve ry ’ , ’ P r ice ’ ) : 4 , ( ’ De l i ve ry ’ , ’ O r i g i n ’ ) : 8 , ( ’

Pr ice ’ , ’ O r i g i n ’ ) : 5}

5 c r i t e r i a = ahpy . Compare ( ’ C r i t e r i a ’ , c r i t e r i a compar i sons , p r e c i s i o n =5)

6

7 s u p p l i e r s = c r e a t e s u p p l i e r s ( d f )

8 i f ( len ( s u p p l i e r s ) > 1) :

9 s u p p l i e r s p a i r s = l i s t ( i t e r t o o l s . combinat ions ( supp l ie rs , 2) )

10 p r i ce va lues = d e f i n e v a l u e s p r i c e ( df , s u p p l i e r s p a i r s )

11 pr ice compar isons = dict ( zip ( s u p p l i e r s p a i r s , p r i ce va lues ) )

12 d e l i v e r y v a l u e s = d e f i n e v a l u e s d e l i v e r y ( df , s u p p l i e r s p a i r s )

13 de l ivery compar isons = dict ( zip ( s u p p l i e r s p a i r s , d e l i v e r y v a l u e s ) )

14 o r i g i n v a l u e s = d e f i n e v a l u e s o r i g i n ( df , s u p p l i e r s p a i r s )

15 or ig in compar isons = dict ( zip ( s u p p l i e r s p a i r s , o r i g i n v a l u e s ) )

16

17 p r i ce = ahpy . Compare ( ’ Pr ice ’ , pr ice compar isons , p r e c i s i o n =5)

18 r e p o r t P r i c e = p r i ce . r e p o r t ( show=True )

19 d e l i v e r y = ahpy . Compare ( ’ De l i ve ry ’ , de l ivery compar isons , p r e c i s i o n =5)

20 r e p o r t D e l i v e r y = d e l i v e r y . r e p o r t ( show=True )

21 o r i g i n = ahpy . Compare ( ’ O r ig i n ’ , o r ig in compar isons , p r e c i s i on =5)

22 r e p o r t O r i g i n = o r i g i n . r e p o r t ( show=True )

23 c r i t e r i a . add ch i ld ren ( [ p r ice , de l i ve ry , o r i g i n ] )

24 r e p o r t = c r i t e r i a . r e p o r t ( show=True )

Exemplos de Código 1: Função para construção das matrizes de importância.
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A.2 Anexo B - Automatização de atribuição de importância

1 2 3 4 5 6 7 8 9

PT ES FR BG GR

Mı́nimo 1ºQ Média 3ºQ Máximo

Tabela 11: Exemplo da divisão da escala no critério Origem (Famı́lia de Artigo TER).

1 2 3 4 5 6 7 8 9

0.24 1.05 2.24 3.45 4.37

Mı́nimo 1ºQ Média 3ºQ Máximo

Tabela 12: Exemplo da divisão da escala no critério Preço (Famı́lia de Artigo TER).
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A.3 Anexo C - Análise de Dados dos Fornecedores

Figura 24: Análise dos Dados dos Fornecedores

Figura 25: Histograma de tempo de entrega dos Fornecedores
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