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Resumo

Os problemas de dimensionamento de lotes tém como objetivo identificar as quantidades
ideais de produgdo para atender a procura, minimizando, simultaneamente, os custos de setup
e o custo de stock. Esta dissertacdo explora como os LLMs esta transformou a forma como o
problema de dimensionamento de lotes é abordado. O trabalho foca-se inicialmente na
evolucao da literatura sobre técnicas de IA aplicadas a problemas de dimensionamento de lotes,
com o intuito de fornecer uma visdo abrangente da drea de estudo, focando depois nas
plataformas de LLMs destacando as diversas formas de aplica¢do, e mais tarde, no problema de
dimensionamento de lotes. Apesar do interesse crescente da comunidade cientifica na
aplicacdo do ChatGPT, a sua utilizacdo em problemas de otimizacdo ainda ndo tem recebido
atencdo. A variabilidade intrinseca ao ChatGPT torna a engenharia de prompt essencial para
adaptar a ferramenta as especificidades de cada problema, contudo, é frequentemente
negligenciada. Esta realidade destaca a necessidade de desenvolver uma abordagem
estruturada para observar, testar e avaliar a aplicabilidade do ChatGPT em problemas de
dimensionamento de lotes. Desta forma foi investigada a eficdcia das plataformas ChatGPT e
Copilot na resolucdo do problema de dimensionamento de lotes. Inicialmente, ambas as
plataformas apresentaram resultados insatisfatéorios, com inconsisténcias e falta de
repetibilidade. Para superar estas limitacGes, foi testado o modelo GPT-4 do ChatGPT, mais
tarde substituido pelo GPT-40, que demonstrou maior consisténcia e capacidade de captar o
contexto do problema, resultando em solugdes préximas do 6timo. Apds varias iteragGes, foi
desenvolvido um prompt otimizado que proporcionou resultados mais consistentes na
resolugao do problema com o ChatGPT. Este prompt foi posteriormente aplicado em duas
amostras distintas para avaliar o desempenho da LLMs m diferentes cendrios. Esta abordagem
permitiu examinar a eficdcia e consisténcia do ChatGPT em condig¢des variadas, oferecendo uma
anadlise mais robusta da sua aplicabilidade e adaptabilidade aos desafios especificos de cada
amostra. Os resultados mostraram que, em ambas as amostras, o ChatGPT superou as restantes
heuristicas analisadas, ndo apresentando diferengas estatisticamente significativas em relagdo
ao método de Wagner-Whitin.

Palavras-chave: Dimensionamento de lotes; Inteligéncia Artificial; LLMs; ChatGPT; Heuristicas;
Prompt
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Abstract

Lot-sizing problems aim to identify the optimal production quantities to meet demand while
simultaneously minimizing setup and inventory costs. This dissertation explores how Large
Language Models (LLMs) have transformed the approach to lot-sizing problems. The work
initially focuses on the evolution of literature of Al techniques applied to lot-sizing problems,
aiming to provide a comprehensive view of the study area, then shifts to LLM platforms,
highlighting various application methods, and later delves into the lot-sizing problem itself.
Despite the growing interest of the scientific community in applying ChatGPT, its use in
optimization problems has yet to receive significant attention. The intrinsic variability of
ChatGPT makes prompt engineering essential for adapting the tool to the specifics of each
problem, however, this is often overlooked. This reality underscores the need to develop a
structured approach to observe, test, and evaluate the applicability of ChatGPT in lot-sizing
problems. Thus, the effectiveness of ChatGPT and Copilot platforms in solving batch sizing
problems was investigated. Initially, both platforms presented unsatisfactory results, with
inconsistencies and a lack of repeatability. To overcome these limitations, the GPT-4 model of
ChatGPT was tested and later replaced by GPT-40, which demonstrated greater consistency and
ability to capture the context of the problem, resulting in near-optimal solutions. After several
iterations, an optimized prompt was developed, which provided more consistent results in
solving the problem with ChatGPT. This prompt was subsequently applied to two distinct
samples to assess the performance of LLMs in different scenarios. This approach allowed
examining the effectiveness and consistency of ChatGPT under varied conditions, offering a
more robust analysis of its applicability and adaptability to the specific challenges of each
sample. The results showed that in both samples, ChatGPT outperformed the other heuristics
analyzed, with no statistically significant differences compared to the Wagner-Whitin method.

Key-words: Lot-Sizing; Artificial Intelligence; LLMs; ChatGPT; Heuristics; Prompt
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Introducao

1. Introducao

Neste capitulo é feita uma introducdo a dissertacdo. E feito o enquadramento da mesma,
indicando quais sdo os principais objetivos e a metodologia utilizada para abordar o tema em
guestdo. Por fim, é apresentada a estrutura do trabalho, na qual sdo referidos todos os capitulos
e subcapitulos do mesmo.

1.1. Contextualiza¢ao e enquadramento

O século XXI tem testemunhado um avango enorme na drea da inteligéncia artificial (lA),
nomeadamente no ultimo ano, com o lancamento de plataforma ChatGPT em novembro de
2022 (OpenAl, 2022). Esta nova revolugdo tecnoldgica estd a redefinir a maneira como as
indUstrias e as empresas operam e tomam decisoes.

A otimizagao de problemas de dimensionamento de lotes é uma questdo crucial na industria de
produgdo. O dimensionamento de lotes envolve a decisdo de determinar a quantidade de um
item que deve ser produzido durante um ciclo de producdo especifico, com o objetivo de
minimizar os custos totais de producdo e manutenc¢do (Florim et al., 2019). No entanto, a
complexidade desses problemas aumenta com a aumento das varidveis envolvidas, acabando
por tornar o problema muito complexo para resolver utilizando métodos tradicionais.

Neste contexto, a Inteligéncia Artificial (IA) surge como uma ferramenta promissora para lidar
com esses problemas. As técnicas de IA, como Artificial Neural Networks (ANNs), Genetic
Algorithms (GAs) e Deep Learning (DL), tém demonstrado um grande potencial para resolver
problemas de otimizagdao complexos, fornecendo solugdes de alta qualidade em um tempo
computacional razoavel.

Esta dissertacdo procura implementar |IA na drea da gestdo industrial, com foco na exploragdo
das capacidades do ChatGPT e outras formas de IA no campo do dimensionamento de lotes,
com objetivo de investigar como essas ferramentas podem ser usadas para melhorar a eficacia
e a eficiéncia da resolugdo do problema.



1.2. Objetivos

Um dos objetivos desta dissertacdo é verificar as capacidades do ChatGPT na resolucdo de
problemas de dimensionamento de lotes. Outro objetivo é verificar e explorar as técnicas de IA
utilizadas no problema descrito, e depois considerar a implementacao de uma dessas mesmas
técnicas.

A pesquisa tem o intuito de avaliar a viabilidade e o desempenho do ChatGPT e as técnicas de
IA em comparagao com as metodologias de dimensionamento de lotes convencionais. O
objetivo final desta dissertacdo é chegar a uma conclusao sobre a possibilidade de simplificacdo
do processo de dimensionamento de lotes por meio da aplicagdo eficaz do ChatGPT.

1.3. Metodologia

Para cumprir o propédsito estipulado, este trabalho optarda por adotar uma metodologia
dedutiva. Essa abordagem parte da teoria como base para a formulacdo do problema e, em
seguida, é testada com dados de instancias de problemas reconhecidos academicamente. A
escolha por uma metodologia dedutiva permitird uma andlise aprofundada do uso do ChatGPT
e de outras técnicas de IA no dimensionamento de lotes, fornecendo resultados confiaveis e
conclusdes fundamentadas. A elaboracdo do trabalho seguird a metodologia descrita nos
pontos abaixo:

e |dentificar conceito do trabalho;
e Revisdo da literatura envolvida nos assuntos abordados;

e Demonstra¢do e resolugdo dos problemas académicos com métodos heuristicos e
exatos;

e Estudo das capacidades do ChatGPT;

e Estudo e implementagdo do ChatGPT e outras plataformas na resolu¢do de problemas
de dimensionamento de lotes;

e Avaliagdo através de dados estatisticos da efetividade e precisdo do ChatGPT na
resolucdo de Problemas de Lotes;



Introducao

1.4. Estrutura do documento

A presente dissertacdo encontra-se divida em 3 capitulos.

O capitulo 1 - “Introduc¢ado” ao trabalho realizado, engloba o enquadramento geral do trabalho,
os objetivos que foram definidos, a metodologia seguida para a sua realizacdo, bem como a
estrutura do trabalho.

O capitulo 2 - “Revisao da Literatura” sdao abordados os conceitos necessarios a compreensao
do trabalho desenvolvido, tais como: o tema /lot-sizing, as técnicas de IA, o ChatGPT e uma
revisdo sobre os trabalhos publicados com a implementacdo de técnicas de IA. Serd também
feita uma analise da bibliometria, onde os conceitos discutidos no Capitulo 2 sdo avaliados e
analisados. Neste capitulo é ainda efetuada uma conclusao e andlise de temas futuros.

No final sdo apresentadas as Referéncias Bibliograficas, onde se encontram todos os artigos,
publicacdes e outras fontes de informacao utilizadas para a realizacdo deste trabalho.






Métodos e Aplicacbes

2. Revisao Bibliografica

Neste capitulo é apresentada a fundamentacdo tedrica e revisdo de literatura elaborada que
serviu de base ao trabalho. Esta foca-se no Dimensionamento de Lotes, dos tipos de problemas
e classificacdo com especial foco nos métodos de solucao. Na segunda metade deste capitulo é
introduzido o tema Inteligéncia artificial (I1A) e as suas subareas, o ChatGPT, e finaliza com a
apresentacdo de alguns casos de estudo em que foram implementadas técnicas de IA nos
problemas de dimensionamento de lotes.

2.1. Conceitos fundamentais de dimensionamento de lotes

O dimensionamento de lotes é essencial na gestdo das operacdes porque influencia
diretamente o custo operacional de uma empresa. Envolve a decisdo de quantos produtos
devem ser produzidos em cada lote, com objetivo de equilibrar custos, a procura, a capacidade
de producdo e o stock. Esta decisdo estd intrinsecamente ligada ao Plano Mestre de Producdo
(PDP), pois afeta a capacidade de atender ao plano estabelecido. Além disso, impacta o
Materials Requirement Planning (MRP), pois determina a quantidade de matérias-primas
necessarias. O dimensionamento de lotes também tem implicagGes diretas no planeamento das
operagdes, uma vez que influencia a programagdo da linha de producao. E, por fim, afeta a
gestdo de stocks, uma vez que determina o nivel de produtos acabados armazenados e os
custos associados. Portanto, a decisdo adequada de dimensionamento de lotes desempenha
um papel crucial na otimizacdo dos processos produtivos e no equilibrio entre eficiéncia e
custos numa organizacdo (Florim et al., 2019).

2.1.1. Planeamento da producdo

O principal objetivo do planeamento da produgdo é desenvolver um plano baseado em
previsdes de procura ou pedidos de clientes que incluam os produtos a serem fabricados para
um horizonte de planeamento especifico. O plano devera fornecer a empresa informacdo sobre
quais produtos serdo produzidos e em que periodo (Maravelias & Sung, 2009).

Segundo (Maravelias & Sung, 2009) os horizontes dos modelos de planeamento de produgao
sdo normalmente divididos em trés categorias (Figura 1) : planeamento de longo prazo, médio
prazo ou curto prazo.

O planeamento de longo prazo consiste na tomada de decisGes estratégicas a longo prazo,
como escolhas de equipamentos e produtos.



O planeamento de médio e curto prazo envolvem decisdes sobre o fluxo de materiais,
dimensionamento de lotes de producdo e programacdo de producdo para otimizar o
desempenho geral da linha de producao.

—AQUISICOES—» —PRODUCAD—» —DISTRIBUICAC® ——VENDAS—>

Longo Planeamento Estratégico
termo

. MRP .

. Planeamento da
Médio " |compra dos materiais Planeamento da Planeamento da Procura
termo producao distribuicdo

. - . DA vy
Curto Flaneamento das Escalonamento Flaneamento do Satisfazer a Procura
termo necessidades Transporte

Figura 1 - Horizonte do planeamento [modificado dex: (Maravelias & Sung, 2009)]

2.1.2. Dimensionamento de lotes de Produg¢do

Uma das mais reconhecidas e utilizadas técnicas de planeamento de producdo é o MRP (Miclo
et al., 2015, Miclo et al., 2019), que consiste em converter o (PDP) num plano para comprar ou
fabricar os produtos e os seus respetivos componentes.

O dimensionamento de lotes envolve a decisdo do tamanho ideal dos lotes de producdo a serem
produzidos ou comprados e determina quando e quanto produzir de cada produto. Segundo o
trabalho de (Alves et al., 2021) esta decisdo afeta diretamente:

e Redugado de Custos: A decisdo adequada sobre o tamanho do lote leva a redugdo dos
custos de produgao, armazenagem e transporte, resultando em maior rentabilidade.

e Eficiéncia Operacional: O dimensionamento de lotes contribui para o uso eficiente dos
recursos da organizagao, como mao de obra e equipamentos.

e Satisfacdo do Cliente: Ao evitar falta de produtos ou excesso de stock, o
dimensionamento de lotes melhora a capacidade de atender as demandas dos clientes
de forma consistente.

Segundo (Drexl & Kimms, 1997), o estudo sobre dimensionamento de lotes comegou pelo
modelo da Quantidade Econémica a Encomendar (QEE) ou também conhecido por Economic
Order Quantity (EOQ). Este modelo considera o processo de producdo de nivel Unico sem
restricdes de capacidade, tornando-o um problema de um Unico produto. Estas suposicdes
tornam o modelo muito restritivo, logo outros modelos foram desenvolvidos para preencher as
falhas do mesmo.

Classificagdo de problemas de dimensionamento e lotes

Dependendo das caracteristicas de cada problema, ao longo dos anos foram desenvolvidos
inimeros métodos para resolver problemas de dimensionamento de lotes. Estes problemas
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podem abordar o mais simples dos tipos de problemas, o Uncapacitated Single Item Lot Sizing
Problem (USILSP), ou o mesmo tipo de problema, mas considerando restrices de capacidade,
o Capacitated Single Item Lot Sizing Problem (CSILSP). O Single Item Lot Sizing Problem (SILSP)
tem especial interesse devido a sua relativa simplicidade e a sua importancia como
subproblema para resolver problemas de lotes mais complexos (Brahimi et al., 2006).

O SILSP pode ser definido como um problema onde existe uma procura varidvel no tempo por
um determinado produto ao longo de um horizonte de planeamento com T periodos. O objetivo
é determinar os periodos em que ocorrera a producdo e as quantidades que deverdo ser
produzidas nesses periodos. A producado deve satisfazer a procura e minimizar os custos totais.
Os custos a ter em conta sdo o custo de producdo por unidade, o custo de setup e custos de
posse do stock. O problema pode ainda ser estendido de forma a ter em conta limitagGes de
capacidade (Brahimi et al., 2017).

Os modelos que preencheram o vazio do modelo EOQ foram o Economic lot scheduling Problem
(ELSP) aplicado a problemas com restricdes de capacidade e multiplos artigos (Rogers,
1958,Pochet & Wolsey, 2006). O modelo de Wagner-Whitin (Wagner & Whitin, 1958) foi outro
avanco nas técnicas de Lot Sizing Problem (LSP) pois calcula a quantidade étima. Este método
foi sendo modificado e melhorado por outros autores como (Evans, 1985, Aggarwal & Park,
1993, Wagelmans et al., 1992) e outros.

As préximas geracdes de modelos combinaram abordagens com restricbes de capacidade e
abordagens dinamicas. Em (Jans & Degraeve, 2007) os modelos de dimensionamento de lotes
foram classificados como o Unico problema de dimensionamento de lote de itens sem restricdes
de capacidade, o problema Capacitated multi-item lot-sizing Problem (CLSP), o modelo de
Continuous Setup Lot Sizing Problem (CSLP) e o modelo de dimensionamento de lote discreto e
problema de escalonamento (DLSP).

Os autores deste trabalho (Brahimi et al.,, 2006) também mencionam os critérios de
classificacdo a que os problemas de dimensionamento de lotes sdo sujeitos, tais como nimero
de maquinas, estagios de producdo (niveis), restricdes de capacidade e a sua natureza (variavel
ou fixa) e duracdo dos periodos de producdo. No que toca aos estagios de producdo temos
problema de nivel Unico e multiplo niveis. A duracdo dos periodos pode ser classificada como
“Big time Bucket” e “Small time Bucket”, o primeiro com periodos na ordem de horas e o
segundo na ordem de alguns dias ou semanas.

Big Time Bucket vs Small Time Bucket

Em modelos de Big time bucket, varios itens podem ser produzidos no mesmo periodo, na
mesma maquina; pelo contrario, em modelos Small time bucket, uma maquina s6 pode produzir
um tipo de produto, por periodo.

No CLSP (Big Bucket), varios itens diferentes podem ser produzidos em cada periodo e hd uma
capacidade de producdo limitada em cada. A principal diferenca entre este modelo USILP é a
adicdo das restricdes de capacidade e um indice extra para identificar o item. O objetivo é o



mesmo do modelo mencionado anteriormente, minimizar os custos de producao, stock e custo
de setup.

O CSLP (Small Bucket) usa uma nova varidvel de decisdo que sinaliza setups, isto é, se a maquina
precisar ser configurada para um novo artigo. Este modelo também tem uma restricao que
impde que no maximo, apenas um tipo de produto pode ser produzido em cada periodo.

Finalmente, o DLSP (Small Bucket) funciona com uma abordagem do tipo tudo ou nada para a
producdo. Possui estrutura semelhante ao CSLP, exceto que as restricdes de capacidade se
tornam uma igualdade, se houver qualquer produgao em um periodo, nesse periodo deve ser
utilizada a capacidade total. Existem diversas extensdes destes problemas que sao avaliadas
por (Jans & Degraeve, 2007).

Fatores de Complexidade

Os problemas de dimensionamento de lotes podem ser modelados conforme as caracteristicas
de um sistema de produgdo especifico. Segundo (Karimi et al., 2003), a complexidade destes
problemas esta ligada diretamente s seguintes caracteristicas:

e Horizonte de Planeamento: Pode ser finito (com procura dindmica) ou infinito (para
procura estacionaria), observado de forma continua ou discreta, dividindo os
problemas em big-bucket ou small-bucket.

e Procura: Divide-se em estatica ou dinamica, deterministica ou estocastica,
independente ou dependente. Procura estatica é constante, enquanto a dindmica
varia. A procura deterministica tem valores conhecidos, enquanto a estocdstica é
baseada em probabilidades. Procura independente ndo depende de outros itens, mas
a dependente estd ligada a itens anteriores.

e Numero de Estagios de Producgdo: Resulta em problemas de nivel inico ou multinivel.
Problemas de nivel Unico envolvem uma Unica etapa de produgdao com procura
independente. Multinivel tem varias etapas de producdo, com procura dependente.

e Numero de Produtos: O numero de produtos finais afeta a complexidade da
modelagem e resolucgdo.

e Restrigoes de Capacidade ou Recursos: Os problemas sdo ndo capacitados (sem
restricGes) ou capacitados (com restricbes de capacidade).

e Estrutura dos Custos e Tempos de Preparagdo: Pode ser simples (independente da
sequéncia) ou complexa (dependente da sequéncia), incluindo preparagdo entre
produtos da mesma familia, entre familias e carryover (tempo de preparagdo mantido
entre periodos).

e Politicas de Atendimento da Procura: Envolvem permitir stock negativo (backlogs),
atrasos no atendimento da procura ou perdas nas vendas, influenciando custos e
restrigdes.

e Deterioragao de Itens: Quando ha riscos de deterioragdo, restricGes de tempo no
horizonte de planeamento sdo consideradas.
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Integracao de problemas de Dimensionamento de lotes

Segundo (Alves et al.,, 2021) podemos ter uma integracdo entre o problema de
dimensionamento de lotes (problema de nivel superior) e o problema de escalonamento
(problema de nivel inferior) , o problema de nivel superior leva em consideragdo a procura e
planeamento de médio prazo, e os objetivos sdo atender a procura enquanto sao satisfeitas as
restricdes dos sistemas de producao.

O objetivo em problemas de escalonamento é atribuir e sequenciar tarefas em uma ou
multiplas maquinas para minimizar o tempo maximo de conclusdo de todos os trabalhos ou a
soma dos atrasos dos trabalhos (Brahimi et al., 2017).

Alguns destes modelos basearam-se na integracdo de problemas de dimensionamento de lotes
com problemas de escalonamento, como é mencionado e abordado por (Copil et al., 2017).
Alguns autores (Guimardes et al., 2014) ainda propdem um sistema de classificacdo para este
tipo técnicas representado na Figura 2.
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Figura 2 - Sistema de Classificagdo das técnicas [modificado de: (Guimaraes et al., 2014)]

Modelos integrados de planeamento de producdo com outros tipos de decisdes nas empresas
(por exemplo, distribuicdo, agendamento, etc.) geram lucros maiores ou reduzem custos.
Tendo em conta a pesquisa de (Brahimi et al., 2017), o problema de dimensionamento de lotes
pode ser integrado com outros fatores além do escalonamento, tais como:

e Localizacdo do armazém, transporte e rotas dos veiculos;

e Aceitacdo de pedidos e sele¢do de mercado;

e Selecdo de fornecedores;

e Coordenacdo da cadeia de suprimentos.



2.2. Métodos de dimensionamento de lotes USILSP

As pesquisas sobre modelos de dimensionamento de lotes comegaram com a férmula classica
de dimensionamento de lotes QEE, Quantidade Econémica a Encomendar, (Erlenkotter, 1990)
gue determina a quantidade a encomendar para um artigo individual, considerando um
equilibrio existente entre os custos de stock e os custos de langamento. Este método também
¢ aplicado na gestdo das operacdes, sendo denominando de Economic Order Quantity (EOQ).

Diversos trabalhos abordam o problema de dimensionamento de lotes ndao capacitado,
considerando a programacao da producdo (ou aquisicdao) de um Unico item com taxas de
procura varidveis no tempo. (Brahimi et al., 2006) apresenta uma revisdo sobre este problema.

Muitas contribuicGes estdo presentes na literatura sobre todas as variantes possiveis do
problema de dimensionamento de lotes, alguns autores dedicaram publica¢Ges inteiras a
classificacdo de problemas de dimensionamento de lotes (Bahl et al., 1987); (Brahimi et al.,
2006)

No entanto, de acordo com (Baciarello et al., 2013), a técnica de dimensionamento de lotes
mais comummente usada em contextos industriais reais é a lote por lote (LFL) , apesar de, desde
a década de 1960, a pesquisa ter se concentrado em encontrar técnicas de melhor
desempenho.

(Pochet & Wolsey, 2006) apresentam um modelo do problema de dimensionamento de lotes
ndo capacitado, que inclui na funcao objetivo os custos de producdo. Estes autores também
apresentam uma formulagdo onde o modelo é estendido para vérios produtos. Neste caso
temos um modelo ndo capacitado, multiproduto com procura dindmica. Como ndo ha
restricbes de capacidade, o problema pode ser decomposto em N subproblemas
independentes, um para cada item a ser produzido. Desta forma cada subproblema pode ser
resolvido independentemente. O modelo ndo capacitado é um subproblema essencial para o
planeamento das operagdes, pois é resolvido repetidamente para cada item da estrutura do
produto nos modelos de dimensionamento de lotes multi artigo ou multi estagio.

2.3. Métodos Heuristicos

Neste capitulo serdo abordados alguns métodos basicos utilizados na resolucdo dos problemas
de dimensionamento de lotes com um Unico item sem restricdo de capacidade.

Serdo apresentados os métodos heuristicos: Lot for Lot (LFL), Economic Order Quantity (EOQ),
Silver-Meal (SM), Parts Period Balancing (PPB), visto que sdo mais conhecidos pela sua
utilizacdo em ambientes de producao.

Métodos Heuristicos ou Heuristicas sdo abordagens de solu¢do que se baseiam em regras
praticas, intuicdo e experiéncia para encontrar solucdes aproximadas para problemas de
otimizacdo, como o dimensionamento de lotes. Eles sdao projetados para encontrar boas
solu¢Ges em tempo razoavel, embora ndo garantam a solugdo 6tima. Os métodos heuristicos
sdo frequentemente usados quando os métodos exatos sdo computacionalmente intensivos ou
impraticaveis (Florim et al., 2019); (Karimi et al., 2003).

10
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2.3.1. Lot for lot (LFL)

Uma das heuristicas mais simples de utilizar no que toca ao dimensionamento de lotes é o (LFL).
Nesta heuristica a necessidade liquida do periodo em questdo deve ser atendida pela
guantidade produzida no mesmo periodo. O stock final é considerado sempre nulo. Sao
necessarias fazer encomendas ou lotes de producdo em todos os periodos, o que torna o
método ndo muito apelativo em termos de custo-beneficio, nomeadamente em situagdes em
gue os custos de setup sao altos (Edward A. Silver et al., 1998).

2.3.2. Quantidade econémica (EOQ)

O EOQ é um dos primeiros e mais conhecidos conceitos na teoria de gestao de stocks. Proposto
por F. W. Harris em 1913 (Erlenkotter, 1990), este método também é conhecido como método
de Wilson porque R. H. Wilson foi quem inicialmente aplicou este modelo. Este modelo também
foi depois modificado e utilizado para Problemas ELSP (Rogers, 1958); (Recgus, 1964), problemas
gue combinam o dimensionamento e escalonamento dos lotes,

O modelo de (Harris, 1990) pressupde um processo produtivo de nivel Unico, sem restricdes de
capacidade, procura constante ao longo de um horizonte de planeamento infinito, sem
descontos de quantidade e sem ruturas de stock (José Fernando Gongalves, 2010).

Embora esta férmula ndo seja eficiente para descrever a maioria dos sistemas de planeamento
da producdo, pois ndo considera as limitacdes de capacidade, ela ainda é util nos sistemas de
stock para determinar quantidades adquiridas de materiais.

O EOQ (EQ. 1) envolve o célculo prévio da procura média (D) e saber o custo de posse (h) e
custo de encomenda (a).

2D xa
E0Q = c*xr*a EQ 1

2.3.3. Ordens periddicas (POQ)

O método (POQ) possui quantidades constantes e o intervalo de tempo em que os pedidos
serdo feitos é determinado através da utilizacdo da férmula do EOQ (EQ. 1) e do POQ (EQ. 2).
O tamanho do lote deve satisfazer as necessidades até o proximo pedido (Edward A. Silver et
al., 1998).

O inicio deste método é semelhante ao EOQ. Primeiramente é necessario calcular o EOQ e de
seguida com esse valor calcular o valor de POQ, o resultado sera o numero de periodos para o
qual uma encomenda deve satisfazer as necessidades liquidas.

POQ = @ EQ 2
D
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2.3.4. Parts Period Balancing (PPB)

Gorham apresentou a heuristica PPB em 1968, nesta o procedimento inicia-se no primeiro
periodo do plano de planeamento e evolui em direcdo ao periodo final. Em cada periodo é
calculado o custo de stock para a situacao em que se encomenda o suficiente para o primeiro,
segundo e terceiro periodo e sucessivamente até que se encontre a situagdo em que os custos
de stock estejam o mais proximo possivel do custo de langcamento (Edward A. Silver et al., 1998,
Florim et al., 2019).

2.3.5. Silver-Meal (SM)

A heuristica (SM) seleciona a quantidade a encomendar calculando a quantidade de
reabastecimento que minimiza os custos totais por unidade de tempo. Normalmente esta
heuristica apresenta bons resultados, muitas vezes préxima do 6timo. A heuristica dos autores
Edward Silver e Harlan Meal foi desenvolvida e mais tarde modificada de forma a combater
cendrios onde a heuristica tendia a obter piores resultados, essas situacdes eram (Florim et al.,
2019, José Fernando Gongalves, 2010):

e Quando o procura diminui rapidamente ao longo de varios periodos;
e Quando ha varios periodos sem demanda.

Com base na (EQ. 3) onde T representa o nimero de periodos de tempo para os quais uma
encomenda durarg, ird ser calculado os custos para T=1, T=2 e assim sucessivamente até se
verificar a condicdo da (EQ. 4), quando os custos sdo menores (José Fernando Gongalves, 2010).

Custo Enc. + Custo de posse até fim do periodo T

EQ. 3
T Q.

CT(T) =

CT(T +1) > CT(T) EQ. 4

2.4. Métodos Exatos

Os métodos heuristicos sdo simples e eficazes, mas podem apresentar valores longe do valor
o6timo. Por outro lado, os métodos exatos sdao abordagens matemadticas que procuram
encontrar a solucdo Atima. Eles envolvem a exploracdo sistemdtica de todas as possiveis
combinag¢des de parametros, garantindo que a solu¢do encontrada seja a melhor possivel em
termos de custos totais (Florim et al., 2019).

12
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2.4.1. Algoritmo Wagner-Whitin (WW)

Este algoritmo foi introduzido por (Wagner & Whitin, 1958) e é um modelo dindmico de
programacdo que visa obter as melhores quantidades do pedido, ou seja, o tamanho do lote
gue minimiza os custos totais. O trabalho computacional do algoritmo é reduzido porque a
solucdo Atima deve satisfazer as seguintes propriedades (Florim et al., 2019); (José Fernando
Gongalves, 2010):

¢ Um pedido sé chega quando o nivel de stock é zero;
¢ Existe um limite maximo para o nimero de periodos para qual um pedido durara.
As variaveis do algoritmo consistem em:

Ct, N+1= Custo do melhor conjunto de encomendas que cobre a procura desde o inicio do
periodo t até o inicio do periodo N+1.

Notar que o Ci,l = 0 e que o inicio de um periodo coincide com o fim do anterior.

Et, k= Custo de uma encomenda que chega no periodo t e que satisfaz a procura até o inicio do

periodo k.

O Custo da solugdo 6tima é dado por C;, N + 1

Coner = min {Ey+ Ceyia}t=N,..,2,1 EQ 5

O algoritmo comeca no ultimo periodo, N, e repete até alcancar ao periodo 1. Para cada periodo
t, é selecionado o valor de k que corresponde ao menor custo total, ou seja, o nimero de
periodos para os quais o pedido serd feito no periodo t (José Fernando Gongalves, 2010).

2.5. Avaliagcao da Performance de heuristicas

Este ponto desempenha um papel crucial na analise e comparac¢do das abordagens utilizadas
para o dimensionamento de lotes em diferentes cenarios. A avaliacdo da performance é
fundamental para determinar quais os métodos mais eficazes e eficientes em atender as
necessidades especificas das empresas. Este subcapitulo terd como foco oferecer uma visdao
abrangente das vantagens e limitagcdes de cada abordagem. Esta a avaliacdo serd baseada
maioritariamente nos trabalhos de (Florim et al., 2019, Baciarello et al., 2013, Simpson, 2001).

Na pesquisa dos autores (Florim et al., 2019) sdo abordados 9 heuristicas, das quais LFL, EOQ,
SM e PPB ja foram abordadas. Para a simulacdo de diversos cenarios com variagdo de procura
e de picos de sazonalidade, foram geradas combina¢des entre a procura segundo uma
distribuicdo normal de p = 250 e desvio padrdo entre 10 < 0 < 80 e para a sazonalidade com
uma média de 250 e com os seguintes indicadores de sazonalidade [66;99;133;166;199;233].
Os resultados obtidos para cada técnica foram comparados a solugdo étima obtida com o
método de Wagner e estdo resumidos na Tabela 1.
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Tabela 1 - Resumo dos desvios para métodos de dimensionamento de lotes com aumento da
variancia e indices de sazonalidade [modificado de:(Florim et al. 2019)]

Desvio de erros | Erros para | Erros para
Erro para E"O, para | om relagdoa | pequenos maiores | Desvio de erros
Método de var:::,“;;jsda va:?:égzsda 10% indices de | indices de |em relagdo a 66 e
Dimensioname e 80% da sazonalidade|sazonalidade|233 sazonalidade
procura procura L
nto de lotes (10%) (80%) der.nar:da (66) (233) indices
variagoes
EOQ 27% 31% 4 19% 36% 17
LFL 14% 17% 3 16% 34% 18
F&C 14% 10% -4 15% 4% -11
MOM 5% 3% -2 4% 6% 2
POQ 0% 2% 2 2% 4% 2
var.EOQ 0% 4% 4 2% 0.3% -1,7
S-M 0% 2% 2 1% 17% 16
LUC 0% 4% 4 1% 11% 10
PPB 0% 2% 2 1% 1% 0

Influéncia da Procura e Sazonalidade

Com base nos resultados obtidos pelos autores desta pesquisa (Florim et al., 2019), estes
verificou-se que o aumento da variabilidade da procura ou sazonalidade afeta todos os
métodos, aumentando o erro em relacdo ao 6timo. Os autores do trabalho concluiram que,
dos métodos abordados no subcapitulo anterior, 0o EOQ e o LFL resultaram em um maior desvio
em relacdo a solucdo 6tima em cenarios que envolvam uma grande variagdo na procura. Uma
ocorréncia que também se verificou noutros métodos, como POQ, S-M, PPB e outros. Esta
correlacdo entre variabilidade da procura e desvio da solucdo 6tima é abordada também por
(Baciarello et al., 2013)

No que toca 4 sazonalidade os métodos cujos resultados obtiveram um erro maior foram o EOQ,
LFL e o S-M. Neste parametro os autores identificaram que na técnica LFL, o erro aumentava de
forma linear com o aumento do indicador de sazonalidade, ao contrario das técnicas EOQ, S-M,
PPB, F&C, LUC e MOM que apresentavam irregularidade com o aumento sazonalidade.

O trabalho de (Simpson, 2001) por outro lado, avalia a influéncia do nimero de periodos no
custo total de cada método e compara com a situagdo de rolling horizon , abordado também
por (Bookbinder & H’'ng, 1986) e (Blackburn & Millen, 1980), onde a procura é conhecida para
um determinado nimero de periodos no futuro. O numero de periodos futuros para os quais a
demanda é deterministicamente conhecida é chamada de “janela de previsdao”. Neste trabalho
Simpson avaliou 9 técnicas, onde para o numero de periodos a considerar obteve o grafico da

Figura 3.
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Figura 3 - A diferenca percentual média entre o custo total do cronograma e a solugdo de referéncia de
300 periodos para varios tamanhos de horizontes [fonte: (Simpson 2001)]

Os autores demostraram que todas as regras sdo em grande parte equivalentes e apresentam
uma penalidade de custo substancial quando o horizonte de planeamento é mais curto,
melhorando o desempenho de custos a medida que o horizonte se estende e para cendrios com
baixa variabilidade na procura e sem periodos sem encomendas, os resultados dos métodos
heuristicos ndo variam significativamente. Também é abordada a influéncia dos métodos sob
condigdes de rolling horizon (Simpson, 2001).

2.6. Inteligéncia Artificial

O mundo enfrenta uma nova revolugdo industrial, impulsionada pelos grandes avangos no ramo
da inteligéncia artificial (IA), desde automéveis com condugdo auténoma a IA capazes de
diagnosticar casos de Covid (Ludermir, 2021), (Li et al., 2020).

Alguns dos conceitos de IA ja foram conceptualizados nos anos 50, mas apenas se tornaram
possiveis de praticar e desenvolver nos ultimos anos, devido ao poder computacional
necessario e da disponibilidade de dados (Ludermir, 2021). O aumento do poder computacional
nas ultimas duas décadas foi um dos fatores que condicionou o avango das técnicas de IA, mas
ja desde muito antes foi colocada a questdo sobre a capacidade de um computador aprender.
Na década de 1950, Alan Turing criou um teste conhecido hoje como teste de Turing. O objetivo
do teste era determinar se uma maquina é capaz de exibir comportamento inteligente
indistinguivel de um humano. O teste consistia em um interrogador que faz perguntas a um
humano e a uma maquina, sem saber qual é qual, se o interrogador ndo conseguir distinguir
entre as respostas da maquina e as do humano, a maquina é considerada inteligente. Esta
definicdo para determinar a inteligéncia de uma maquina acabou por ser muito influente e
criticada por outros autores na area. (TURING, 1950). Nos ultimos anos temos visto um grande
crescimento deste tipo de aplicagdo (chatbots) que sdo cada vez mais utilizados como
assistentes automaticos em universidades e lojas on-line.

Nos dias de hoje, a inteligéncia artificial € uma drea muito complexa e abrangente, integrando
diversas tecnologias que utilizadas em conjunto aumentam a eficiéncia de certas tarefas,
anadlises e decisGes que normalmente seriam desempenhadas por humanos (Chan-Olmsted,
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2019). Dependendo do tipo de tarefa, repetitiva e ndo repetitiva, e modelo de atividade,
comportamental e cognitiva, as tecnologias suportadas por IA assumem as classificagcdes da
Tabela 2 (Hoyer et al., 2020):

Tabela 2 - Uma nova tipologia/classificacdo de novas tecnologias alimentadas por IA
[modificado de: (Hoyer et al., 2020)]

Tarefa Comportamental Cognitiva

Repetitiva Robd Assistente Virtual, Chatbot
(e.g., Roomba) (e.g., Alexa)

N3o Repetitiva Robd Assistente Criativo
(e.g., Vector, Cozmo) (e.g., Musenet)

Devido as oportunidades que a IA pode criar na redug¢do de custos, otimizag¢do de recursos e
como consequéncia no aumento dos lucros (Kar et al., 2019), na ultima década foi visto um
aumento nos investimentos nesta tecnologia, devido a sua capacidade em executar uma grande
variedade de tarefas. Este aumento é visivel nos dados da Figura 4.

Annual global corporate investment in artificial intelligence. by type

This data is expressed in US dollars, adjusted for inflation.

W Merger/Acquisition
W Public Offering
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.mmEN
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Data source: NetBase Quid via Al Index Report (2023) OurWorldInData.org/artificial-intelligence | CC BY

Note: Data is expressed in constant 2021 US5. Inflation adjustment is based on the US Consumer Price Index (CPI).

Figura 4 - Investimento corporativo global anual em inteligéncia artificial, por tipo [fonte:(Charlie
Giattino, Edouard Mathieu, 2023)]

Com o aumento do investimento na IA, fun¢Ges desempenhadas por trabalhadores serdao
afetadas. Um estudo em 2022 estimou que 34% das tarefas no local de trabalho eram
desempenhadas por maquinas e que esse valor tendia a aumentar para 43% no ano de 2027.
Este estudo também revela que das empresas inquiridas, 75% tencionam adotar IA e metade
considera que a adogdo de IA nas suas atividades resultara num aumento da produtividade. Por
outro lado apenas 25% das empresas acreditam que a IA ird originar a perda de empregos
(Wolrd Economic Forum, 2023).
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2.6.1. Machine learning

Machine Learning (ML) é uma subarea da IA que consiste na capacidade de os computadores
ou as maquinas aprenderem determinada tarefa sem estarem explicitamente programadas, ou
seja, sem a necessidade de interacdo humana. ML explora o estudo e a construcdo de
algoritmos que podem aprender com a experiéncia em relagao a alguma tarefa e alguma
medida de desempenho. Se seu desempenho em X, medido por Y, melhorar com a experiéncia
entdo o programa é chamado de programa ML (K Kar, 2018, LeCun et al., 2015, Das et al., 2015).

ML divide-se em 3 dreas principais: Reinforcement Learning, Supervised Learning e
Unsupervised Learning (Kar et al., 2019, Sheikh et al., 2023) .

Em Supervised learning o programa recebe dados previamente filtrados e classificados. Quanto
maior a quantidade fornecida ao algoritmo, maior a facilidade e exatiddo na previsdao do
resultado. O algoritmo é treinado com os dados de entrada e depois testado para ver se
consegue aplicar corretamente os filtros a novos dados. O unsupervised learning
supervisionado ndo tem etapa de treinamento e, portanto, o algoritmo precisa procurar
padrdes nos dados por si sé. E alimentado com grandes quantidades de dados nio filtrados, nos
guais comeca a reconhecer padrdes por si préprio. No caso do reinforcement learning o
algoritmo é treinado para seguir determinadas estratégias por meio de um sistema de feedback
positivo e negativo. E comummente aplicado em contexto de jogos, desde o classico PacMan a
jogos de cartas como poker. O algoritmo tem como objetivo otimizar o valor da pontuacao,
correlacionando todos os tipos de a¢des e desenvolvendo uma estratégia ideal com objetivo de
obter a maior pontuacdo possivel (Kar et al., 2019, Sheikh et al., 2023).

2.6.2. Deep Learning

O Deep learning (DL) faz parte de uma familia mais ampla de métodos de ML baseados na
aprendizagem de representacdes de dados, em oposicdo a algoritmos especificos de tarefas.
Esses algoritmos tentam aprender automaticamente vdrios niveis de abstragdo, representagao
e informagdes a partir de um grande conjunto de dados. As técnicas de DL fizeram avangos
significativos em muitas dreas, incluindo reconhecimento de fala, reconhecimento de texto,
leitura labial, diagndstico auxiliado por computador, reconhecimento facial, etc (K Kar, 2018).

Atualmente, Artificial Intelligence (Al), Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL) sdo trés
termos populares que as vezes sdo usados de forma intercambidvel para descrever sistemas ou
software que se comporta de forma inteligente. Na Figura 5 é ilustrada a posicdo do DP,
comparando com ML e IA. O DL é uma parte de ML, bem como uma parte da IA de drea ampla.
Em geral, IA incorpora comportamento humano e inteligéncia 4s maquinas ou sistemas,
enquanto ML é o método para aprender com dados ou experiéncia, que automatiza a
construcdo de modelos analiticos. O termo “Deep” na metodologia de DL refere-se ao conceito
de multiplos niveis ou estagios através dos quais os dados sdo processados para construir um
sistema baseado em dados modelo (Sarker, 2021).
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Figura 5 - Uma ilustracdo da posi¢do do DL, comparando com ML e IA [modificado de:(Sarker 2021)]

2.6.3. Redes Neurais

Uma das técnicas de ML que tem tido sucesso em resolver muitos problemas sao as Artificial
Neural Networks (ANN). Estas sdo modelos matematicos que se inspiram nas estruturas neurais
bioldgicas e que tém a capacidade computacional adquirida por meio de aprendizagem. Uma
das redes neurais mais antigas baseadas no sistema cerebral humano é o Perceptron, que possui
uma arquitetura muito simples constituida por duas camadas: camada de entrada e camada de
saida que estdo diretamente conectadas entre si. Este tipo é mais adequado para classificar
padrdes lineares separaveis. (Ludermir, 2021, Arora et al., 2018, Sarker, 2021).

Para resolver padrées complexos existem ANNs que usam uma camada extra, denominada de
hidden layer. Estas redes neurais sdo geralmente denominadas Deep Neural Networks (DNN).
A diferenca entre a estrutura de uma rede ANN comum e uma DNN é demonstrada no esquema
da Figura 6 (LeCun et al., 2015, Arora et al., 2018). As DNN sdo caracterizadas pelo fator da sua
“profundeza”, que por sua vez estd diretamente relacionada ao nimero de hidden layers da
rede neural (Arora et al.,, 2018). Atualmente existe uma grande variedade de Deep Neural
Networks que podem ser selecionadas dependendo da aplicacdo e do dominio do problema,
algumas delas sdao amplamente utilizadas para dete¢do de imagens, processamento de
linguagem natural e classificacdo de dados (LeCun et al., 2015, Arora et al., 2018).
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(a) A Shallow Network (b) A Deep Neural Network

Figura 6 - Uma arquitetura geral de a) rede superficial com uma camada oculta e b) uma rede neural
profunda com multiplas camadas ocultas [fonte:(Sarker, 2021)]

2.6.4. Algoritmos Genéticos

Genetic Algorithms (GA) sdo métodos eficientes e ndo deterministicos de pesquisa estocdstica
que utilizam as teorias da evolugdo e da sele¢do natural para resolver um problema dentro do
espaco de solucdes complexas. GA pertence 8 classe de evolutionary algorithms. Esta classe
pode ser dividida em quatro tipos principais de algoritmos: GA, Genetic Programing, Evolution
Strategies e Evolutionary Programming. Estes tipos de algoritmos foram aplicados a diversos
tipos de problemas, quer para problemas de localizacdo, stock, producdo, programacao,
distribuicdo ou cronogramas (Pisinger & Ropke, 2007, Bhoskar et al., 2015).

Os GAs sao inspirados pelo processo de evolugdo natural, sendo assim, ao longo de muitas
geragdes, as populagdes evoluem de acordo com o principio da sele¢cdo natural e da
“sobrevivéncia do mais apto”. Ao imitar esse processo e por meio de codificacdo adequada, os
GAs usam um conjunto de solugbes, a partir das quais, através do melhoramento seletivo e
estratégias de recombinacdo, solugdes cada vez melhores podem ser alcangadas (Guner Goren
et al., 2010).

A principal vantagem dos GA é o fator de crescerem linearmente com o tamanho crescente do
problema e, portanto, é serem mais eficiente na resolugdo de problemas complexos,
especialmente quando comparados com métodos exatos (Bhoskar et al., 2015).

2.7. Plataforma ChatGPT

O ChatGPT (Chat Generative Pre-Trained Transformer), propriedade da OpenAl, foi langado no
dia 30 de novembro de 2022 (Chatterjee & Dethlefs, 2023), tornando-se uma sensacgdo cultural
em menos de 2 meses (Thorp, 2023), alcangando a marca de 1 milhdo de utilizadores em apenas
5 dias. Outras aplicagdes como o Instagram, Twitter e outras presentes na Figura 7 demoraram
meses e até anos (Bansal, 2023).
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Figura 7 - Tempo para alcangar 1 mildo de utilizadores [modificado de:(Bansal, 2023)]

O ChatGPT é um Chatbot com IA com o poder de responder e compreender instrugdes escritas
com linguagem natural (NLP) através de conversacao (Cao et al., 2023). Este programa é um
LLM (Large Language Model) treinado usando técnicas de ML com supervisdo em conjunto com
técnicas de Reinforcement Learning From Human Feedback (RLHF) (OpenAl, 2022). E um
modelo robusto de NLP que pode compreender e criar linguagem natural para uma ampla gama
de aplicag¢0es, incluindo texto, compreensdo da linguagem e programas interativos (Gill & Kaur,
2023); (Bockting et al., 2023).

A OpenAl tem langado varios LLMs (Chatterjee & Dethlefs, 2023) e de momento, novembro de
2023, o ChatGPT tem como base o modelo GPT-3.5, uma versdo refinada do modelo anterior,
GPT-3 (The Lancet Digital Health, 2023). O que diferencia os modelos um do outro é o facto da
versdo 3.5 ser capaz de apreender com feedback humano (Chatterjee & Dethlefs, 2023).

GPT-4 é a mais recente iteracdao da série GPT e é o LLM mais poderoso até o momento,
oferecendo recursos e capacidades ainda mais avancados do que seus antecessores. Embora a
OpenAl ainda ndo tenha divulgado muitos detalhes técnicos sobre o GPT-4, foi demonstrado
que ele supera o ChatGPT , baseado em GPT- 3.5, em varias tarefas (OpenAl, 2023), como por
exemplo na resolucdo de diversos exames nas mais diversas areas de estudo, Figura 8.
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Exam results (ordered by GPT-3.5 performance) gpt-4
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Figura 8 - Resultados do ChatGPT vs GPT-4 em varios exames [fonte:(OpenAl, 2023)]

LimitacGes

O ChatGPT nao é perfeito e apresenta falhas, a lista de limitacGes indicada pela OpenAl foca-se
no fornecimento de respostas, por vezes, incorretas ou sem sentido, na sensibilidade do
chatbot a pequenas nuances aleatédrias, resultados demasiado extensos e explicativos,
incapacidade de o modelo negar resposta a pedidos ambiguos que sejam prejudiciais, protecao
de dados da privacidade das pesquisas dos utilizadores. O modelo revela ser discriminatério em
determinadas situacées devido a influéncia dos dados nos quais foi treinado, por vezes mostra-
se muito repetitivo ao utilizar excessivamente as mesmas frases. Além disso, apresenta lacunas
de conhecimento atualizado, uma vez que a versdo gratuita teve o seu treinamento até 2021,
recentemente alargado até janeiro de 2022 (Liu et al., 2023); (Gordijn & Have, 2023); (OpenAl,
2022); (Chatterjee & Dethlefs, 2023).

Outras plataformas

Novas ferramentas de IA aparecem com cada vez mais frequéncia, por exemplo, a Google, em
marco de 2023, langou o seu proprio chatbot chamado Bard que, na pratica, é um concorrente
direto ao ChatGPT. Da mesma maneira, A Microsoft anunciou este ano uma nova versao do seu
motor de busca Bing, que incorpora um ChatBot que utiliza tecnologia GPT-4 da OpenAi (Mehdi,
2023). Na Figura 9 é mostrada uma comparacdo entre as diversas tecnologias de modelos de
linguagem criados pelas maiores empresas de tecnologia no momento, verificando-se uma
superioridade do modelo GPT-4, utilizado na versdo paga do ChatGPT e no Bing (Charlie
Giattino, Edouard Mathieu, 2023).
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Artificial intelligence: Performance on knowledge tests vs. training computation
Performance on knowledge tests is measured with the MMLU benchmark®. Training computation is measured in total
petaFLOP, which is 10" floating-point operations®.
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Note: The values for training computation and dataset size are estimates and come with some uncertainty, especially for models for which
only minimal information has been disclosed, such as GPT-4.

Figura 9 - Inteligéncia artificial: desempenho em testes de conhecimento vs. computacdo de
treino[fonte:(Charlie Giattino, Edouard Mathieu, 2023)]

Aplicacoes ChatGPT

Devido a sua adaptabilidade e capacidades superiores, o ChatGPT encontrou uso em uma
variedade de aplicagdes (Liu et al., 2023). Na Tabela 3 sdo mencionadas algumas maneiras pelas
quais a plataforma pode revolucionar os processos, reforcar a colaboracdo e gerar novas ideias.

Tabela 3 - Exemplos de Areas de aplicagdo do ChatGPT

Areas Formas de aplicacao do ChatGPT Referéncias

Providenciar ajuda em anélise de diagnostico de pacientes e | (Lin et al., 2023)

Estudos na area indicagOes de tratamentos; (Sallam, 2023)
da Medicina Oferecer conhecimento medicinal aos pacientes de forma (Fui-Hoon Nah et

simples de entender. al., 2023)

Analise de avalia¢Oes de clientes e criagdo de guias para

desenvolvimento de produtos taticas de marketing; (Liu et al., 2023)
Finangas e Criagdo de chatbots de suporte ao cliente, desde respostaa | (Fui-Hoon Nah et
Negdcios clientes, oferta de sugestdes e recomendar produtos; al., 2023)

Andlise de dados de mercados e economia e oferecer (Jain et al., 2023)

recomendagdo de investimentos.
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Areas

Formas de aplicagdo do ChatGPT

Referéncias

Suporte Legal

Ajudar advogados a sumarizar e sintetizar textos legais
como leis e acordos;

Analisar e prever resultados com base no histérico judicial;
Criagdo de um ChatBot baseado em ChatGPT capaz de
providenciar concelhos e responder a questées comuns na
area.

(Liu et al., 2023)
(Bommarito &
Katz, 2022)

Servir como assistente na busca de informagao;
Criagdo de conteudo para educagao;

(Liu et al., 2023)

Educacdo Formulagdo de problemas; (Fui-Hoon Nah et
) §a0 €€ probt ’ al., 2023)
Analise de informacao.
Criagdo de anuncios a partir de descrigdo; (Liu et al., 2023)
Criagdo de Aumento da eficiéncia na criagdo de conteudo devido a Fui-Hoon Nah et
Conteudo facilidade de utilizagdo; al. 2023)
Enriquecer escrita. (Jain et al., 2023)
Geragdo de codigo através de descricGes ou especificacdes;
Programacgao Otimizagao de cddigo; (Liu et al., 2023)

Ajuda na identificagdo e correc¢do de erros no codigo.

2.8. Analise critica da Bibliometria

Como revisado da bibliografia, foi decidido realizar uma andlise & bibliometria, com a ajuda do
software VosViewer e do site da Web Of Science para tratar dados sobre a bibliografia
relacionada ao tema de dimensionamento de lotes e inteligéncia artificial. Foi possivel observar
que a partir do ano de 2017 houve um crescimento acelerado de pesquisas no ambito da
inteligéncia artificial, como se pode verificar analisando a Figura 11. Por outro lado, no ramo de
dimensionamento de lotes, a sua pesquisa tem sido linear desde o inicio do seculo 21, como
pode ser visto na Figura 10. A drea de estudo com mais publicagdes no ramo sdo a engenharia
e ciéncia de computadores, visto na Figura 12, comprovando a utilidade deste problema nas
mais vdrias areas de estudo.

Na Figura 13 é possivel observar as palavras-chave mais utilizadas pelos autores dos artigos
sobre a area de dimensionamento de lotes. A palavra mais usada é “lot Sizing”, sistema,
formulagdo, heuristica, politicas e outras. Essas palavras-chave sdo de grande relevancia, pois
as heuristicas sao frequentemente usadas para resolver os problemas de dimensionamento dos
lotes. Por fim, também é interessante destacar a palavras “scheduling problem”, ja que, na
verdade, o escalonamento é muitas vezes abordado em conjunto com o problema de “lot
Sizing”, como nos é mostrado nos trabalhos de (Alves et al., 2021) e (Jans & Degraeve, 2007).
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Figura 13 - Termos mais utilizados no Dimensionamento de lotes

O software VosViewer foi ainda utilizado como uma ferramenta de auxilio na procura dos
autores mais influentes na area de dimensionamento de lotes. Com esta ferramenta
identificaram-se os autores como Karimi, Brahimi, Guren e Drexel, dos quais os artigos foram
utilizados como um ponto de partida para a pesquisa da literatura utilizada nesta dissertagao.
Ja para o tema de inteligéncia artificial foi utilizada uma pesquisa manual e com o auxilio da
ferramenta de inteligéncia artificial Research Rabbit para encontrar artigos relacionados ao
tema em causa.

2.8.1. Futuros Temas de Investigacao

Com base na pesquisa da bibliometria, a identificacdo do sequenciamento como uma das
palavras-chave mais utilizadas sugere que poderia ser um tema promissor para futuros temas
de investigacdo, como por exemplo, "Aplicacdo de Técnicas de Inteligéncia Artificial ao
Sequenciamento". Outra drea potencial de investigacdo identificada é a "Anadlise de Séries
Temporais para a Previsdo da Procura". Ao melhorar a precisdo das previsGes de procura, as
organizacdes podem reduzir a vulnerabilidade a ruturas de stock, minimizando assim os
aumentos dos custos totais. Esta abordagem proativa pode ter implica¢des significativas na

eficiéncia operacional e na gestdo financeira, representando uma area de estudo importante.

Do mesmo modo, seria de interesse a integracao de ML e do DL em sistemas de tomada de
decisdo auténomos e dinamicos na gestdo da producdo. A trajetdria destas tecnologias ndo so
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promete redefinir o panorama dos sistemas auténomos, mas também aborda a necessidade
critica de gestdo em tempo real. Sendo assim um possivel tema de investigacao seria “Sistemas

|”

de Decisdo e Gestdo da Produgdo em Tempo Rea

2.9. Uso de Inteligéncia Artificial no Dimensionamento de Lotes

O dimensionamento de lotes desempenha um papel central na otimizacdo operacional em
ambientes logisticos e de producdo. Este capitulo concentra-se em explorar o impacto e
utilizagdo da Inteligéncia Artificial (IA) no problema de dimensionamento de lotes.
Notavelmente, esta andlise destaca a auséncia de aplicacdo direta do ChatGPT ou outras
aplicagdes semelhantes no dimensionamento de lotes devido a auséncia de casos de aplicagao,
possivelmente devido a atualidade das mesmas, bem como o facto deste tipo de problemas
nao ser um dos focos da aplicagdo. Sendo assim a pesquisa de casos de estudo foi direcionada
para outros métodos existentes de IA no LSP, como Genetic Algorithms (GA), Artificial Neural
Networks (ANN) e outros algoritmos e técnicas de Machine Learning (ML).

Casol: A Multi-Neural-Network Learning for Lot Sizing and Sequencing on a Flow-Shop (Lee
et al., 2001)

O primeiro caso de estudo apresentado tem como base a pesquisa de (Lee et al., 2001). Os
autores desenvolveram uma estrutura de multi-Neural Networks, mais concretamente, duas
redes neurais, uma treinada para tomar decisdes no dimensionamento de lotes e outra para o
sequenciamento das operacdes, os seja, interligava ambos os problemas de dimensionamento
de lotes e escalonamento. Os autores propdem esta alternativa em relagdo ao sequenciamento
de trabalhos sem consideram o dimensionamento dos lotes, afirmando que esta ultima possa
nao ser a melhor.

Segundo os autores, as decisdes de sequenciamento afetam as decisdes de dimensionamento
de lote. Devido a natureza interativa do dimensionamento de lote e sequenciamento, os
cronogramas gerados por qualquer uns dos problemas é de qualidade de solucdo inferior ao
gerado tendo em ambos os problemas.

O primeiro mddulo de quatro presentes na estrutura da multi-Neural Network é composto por
um Algoritmo Genético devido ao facto do problema de sequenciamento ser de natureza NP-
hard (um tipo de problema muito complexo). O GA gera solugdes timas ou muito préximas do
o6timo para o sequenciamento e o dimensionamento. A estrutura utilizada para resolver o
problema em causa e demonstrado na Figura 14:
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Figura 14 - Uma arquitetura de rede neural para dimensionamento e sequenciamento de lotes
[modificado de:(Lee et al., 2001)]

O GAincorpora um procedimento de procura para identificar o valor ideal de dimensionamento
de lote segundo certos parametros, simultaneamente procurando a sequéncia que minimiza o
makespan. Como cada ambiente de fabrico difere, foi necessario obter um grande nimero de
dados sob condicGes diferentes para treinar as ANNs. A primeira rede neural foi sujeita a quatro
paramentos de input: tempo de processamento médio, desvio do tempo de processamento,
tempo de setup médio e desvio do tempo de setup. Sob estes parametros, a ANN ainda estd
dependente do numero de maquinas, sendo necessarios 4*n (nimero de maquinas) inputs. De
seguida o parametro ideal de dimensionamento de lote identificado no mddulo de GA é usado
como output alvo para cada exemplar. A Estrutura da Rede neural é demonstrada na Figura 15:

o}

Qutput

QOutput
Layer

Hidden
layer

Input
fayer X1  Average processing time on machine n

¥1 Standard deviation of processing time on machine n
W1 Average setup time on machine n

Z1 Standard deviation of setup time on machine n

Figura 15 - Uma arquitetura de rede neural de retro propagacdo de trés camadas para
dimensionamento de lotes [modificado de:(Lee et al., 2001)]

Para o treinamento da ANN encarregue do sequenciamento, cada elemento dos inputs é
composto por trabalhos a serem processados. Os outputs para os correspondentes inputs é a
sequéncia de trabalhos desejada. Os inputs, exemplos de sequenciamento, para a ANN sdo
gerados pelo mdédulo GA. De seguida os autores tiveram de implementar um método para a
rede neural guardar o seu conhecimento e poder aplicar em novos casos. A técnica que resolveu

27



esta situacdo foi uma Neural Weight Matrix, que associa as melhores sequéncias entre
trabalhos. Com a matriz de pesos, a ANN de sequenciamento (Figura 16) utilizard a mesma para
efetuar decisdes de sequenciamento em tempo real.

e (1) 'f“-) 3)
(Succesding JTobs) S \ -y

4 ] == n |
—y

x-lgver 1} f 2 3
(Praceding Jobs) l\.__,f"l L. N
Figura 16 - Uma rede neural aplicada no sequenciamento em tempo real [fonte:(Lee et al., 2001)]

Com a aplicagdo desta técnica utilizando duas redes neurais, foi verificado pelos autores que a
qualidade da solugdo foi consistentemente melhor do que os resultados duma ANN aplicada
apenas ao sequenciamento. Também verificaram que com o aumento de maquinas, a qualidade
da solucdo numa ANN com apenas sequenciamento piora com o aumento do numero de
maquinas, contrariamente a solucdo da multi-Neural network, que manteve a qualidade da
solucdo.

Conclui-se assim que o estudo de Lee, Gupta e Amar (2001) propds uma estrutura de multi-
Neural Networks para resolver problemas de dimensionamento de lotes e sequenciamento. A
estrutura inclui um Algoritmo Genético (GA) e ANNs. A primeira ANN foi treinada com varios
parametros e a segunda rede neural foi responsavel pelo sequenciamento. Uma Neural Weight
Matrix foi usada para guardar o conhecimento da ANN e aplica-lo em novos casos. A aplicacdo
desta técnica resultou numa solucdo de melhor qualidade em comparagdo com uma ANN
aplicada apenas ao sequenciamento, mantendo a qualidade mesmo com o aumento do nimero
de maquinas.

Caso 2 - Artificial neural network models for lot-sizing problem: A case study (Senyigit & Atici,
2013)

Neste caso de estudo os autores desenvolveram uma nova ANN com esperanga de que esta
levasse a uma melhor performance em relagdo aos métodos mais utilizados no
dimensionamento de lotes, como as heuristicas SM, EOQ, PPB e LUC. Como treinamento foram
utilizados dados entre 2004 e 2009 que correspondem a artigos de stock de uma fabrica na
Turquia. Os fatores em considerag¢do neste estudo foram os custos de compra, de stock e setup.

Na Tabela 4 é mostrado como é fornecido @ ANN a informac¢do para cada periodo tendo em
consideracdo se é efetuada uma encomenda, a procura e a quantidade que deveria de facto
encomendar. Esta ultima é obtida pelo método de W-W e dado a ANN como output enquanto
a demanda e custos foram assinalados como inputs.
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Tabela 4 - A ilustracdo de como obter o padrédo de pedido ideal [modificado de:(Senyigit and

Atici 2013)]
Periodos 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Procura 45 48 6 43 22 32 39 40 24 17 22 3
Quantidade da 45 54 0 65 0 61 0 64 0 42 0 0
Encomenda
Padrdo de 1 1 o0 1 o0 1 o0 1 0 1 0 o0
Encomenda

Nesta pesquisa foram criadas e comparadas 400 ANNs utilizando diferentes estruturas e
métodos de treinamento, de forma a obter a melhor possivel combinacado que origine melhores
resultados, como se pode ver na Tabela 5.

Tabela 5 - Estruturas e treinamento para ANN

Estruturas Métodos de treino

Transfer function

Multilayer perceptron -
Learning Rule

Neighborhood Shape
Self-Organizing Feature Map Network Learning Rule

Transfer function
Metric
Competitive Rules

Radial Basis Function -
Transfer function

Learning Rule

Primeiramente os autores observaram se as ANN assinalavam corretamente os periodos a
encomendar, ou seja, se identificavam corretamente o padrao de encomenda (identificado por
1 e 0 na Tabela 4), e de seguida compararam os custos obtidos em relagdo a solu¢do 6tima. Na
Tabela 6 e Tabela 7 é demonstrado o desempenho das ANNs:

Tabela 6 - As 10 principais redes para os critérios de percentagem de desvio do custo ideal
[modificado de:(Senyigit & Atici, 2013)]

Ordem por  Numero A percentagem Estrutura Learning rules Transfer functions
classificagdo  da Rede de desvio do da Rede
custo ideal
1 220 0,130 RBF DeltaBarDelta LinearTanhAxon
3 180 0,147 RBF DeltaBarDelta LinearTanhAxon
4 190 0,150 RBF DeltaBarDelta SigmoidAxon
5 200 0,197 RBF DeltaBarDelta TanhAxon
6 202 0,202 RBF Step Axon
7 130 0,204 SOFM DeltaBarDelta SigmoidAxon
8 128 0,205 SOFM ConjugateGradient SigmoidAxon
9 177 0,211 RBF Momentum LinearTanhAxon
10 240 0,211 RBF DeltaBarDelta TanhAxon
11 15 0,212 MLP QuickProp SigmoidAxon
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Tabela 7 - Comparacdao de ANNBM com métodos de dimensionamento de lotes [modificado
de:(Senyigit & Atici, 2013)]
EOQ LTC LUC PPB SM ANNBM

% Rank % Rank % Rank % Rank % Rank % Rank

A
percentagem
de desvio do
custo ideal

A
percentagem
de vezes que
obteve o
padrdo de
pedido ideal

6,414 331 1,620 169 3,116 247 1,371 162 0,132 2 0,130 1

79,744 152 63,782 2,36 55,000 288 71,474 191 91,218 4 91,410 3

Com base nos resultados a rede que originou os melhores resultados teve como base uma ANN
com Radial basis function, uma layer de input, uma layer de output e uma hidden layer. Esta
ANN foi o método que mais se aproximou da solucdo 6tima, seguida pelo método de SM. Foi
observado ainda que as ANN que tiveram um melhor desempenho foram as Radial basis
Function Networks utilizando DeltaBarDelta como regra de aprendizagem.

De acordo como o autor, a principal razdo para preferir usar uma ANN é a sua grande vantagem
em conectar, dentro de uma Unica drea, a flexibilidade da capacidade do poder de
processamento de computadores e a adaptabilidade do cérebro humano.

Case 3 - A machine learning approach for identifying the best solution heuristic for a large
scaled Capacitated Lotsizing Problem (Jens & Meyr, 2023)

Neste estudo apresentado na conferéncia internacional de dimensionamento de lotes, é
abordada a utilizagdo de uma ANN na escolha da melhor heuristica para o Capacitated Lot Sizing
Problem (CLSP) e que obtenha um compromisso de qualidade de solugdo e tempo necessario
para obter a mesma. Os tempos de cdlculo das heuristicas aumentam significativamente com o
tamanho do problema, logo testar todas as heuristicas disponiveis para instancias de problemas
muito grandes requer muito tempo, por isso, desenvolver um método que permita uma
previsdao da melhor heuristica de solugdo para o respetivo problema sem ter de testar todas as
heuristicas de solugdo disponiveis é o proposto por este artigo.

Para o método desenvolvido os autores escolherem utilizar uma ANN, que devido ao elevado
tempo de computacdo requerido para problemas grandes, foi treinada em problemas mais
pequenos, mas com diversas caracteristicas. Desta forma o conjunto de dados de treino podem
ser testados rapidamente e verificar quais as melhores heuristicas devem ser aplicadas a cada
problema. O fator importante deste estudo é que se a ANN conseguir identificar padrdes
corretamente nos pequenos problemas, também podera ser utilizada na previsdao da melhor
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heuristica em problemas maiores. E de salientar que para esta fase de treinamento foram
utlizadas técnicas de supervised learning.

A abordagem com melhores resultados para selecionar a melhor heuristica dependendo das
caracteristicas do problema considerado é baseada numa ANN de duas layers. Recebe como
inputs indicadores de performance que sao previamente calculados, o que assegura a qualidade
de solucdo para diferentes tamanhos de problemas, e como output a ANN fornece
probabilidade de determinada heuristica ser a melhor para o problema selecionado. Este
método alcanga uma exatiddo de 78,17%, comparativamente a outros métodos de previsdao
gue alcangcaram no mdaximo 70,63%.

Este mesmo método baseado em ANN, quando sujeito a problemas 125% maiores, obtive uma
exatiddo de 78,61% na selecdo da melhor heuristica. E de salientar que o modelo n3o foi
treinado em problemas desta dimensdo. Além disso o tempo de processamento mesmo nestes
problemas é bastante reduzido, menos de dois segundos, o que se torna mais eficiente do que
testar todas as heuristicas.

Outros casos de estudo

De forma a apresentar uma maior variedade de literatura com foco no problema de
dimensionamento de lotes utilizando técnicas de inteligéncias artificial, foi desenvolvida a
Tabela 8 que identifica o tipo de problema, a técnica utilizada, o resumo do estudo e a
correspondente referéncia:

Tabela 8 - Tabela resumo de estudos na area

Técnicas de IA

Algoritmos

Tipo de problema Resumo Referéncia
ANN | DL ML
GA | Outr.
A ANN foi treinada usando o padrao de
. . encomenda obtidos do algoritmo
Dimensionamento . (Gaafar and
Wagner-Whitin. A ANN apresentou um L
de lotes para um X Choueiki
. . desempenho melhor desempenho nos
Unico artigo . 2000)
custos comparativamente as
heuristicas mais comuns.
Este artigo aborda um problema de
dimensionamento dinamico de lotes
. . . . (Megala and
Dimensionamento « « « (DLSP) com restricdo de capacidade e Jawahar
dindamico de lotes estrutura de pregos com desconto 2006)
utilizando técnicas de GA, ANN e Deep
Learning.
O foco deste artigo esta na literatura de
GA para resolver problemas de
dimensionamento de lotes. Primeiro,
. . . (Guner Goren,
Dimensionamento fornece uma visdo geral dos avangos no .
X . . Tunali, and
de lotes campo até a data de publicagdo do
Jans 2010)
mesmo. Em segundo lugar, apresenta
ideias para pesquisas futuras,
identificando lacunas na literatura.
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. Algoritmos A
Tipo de problema & Resumo Referéncia
ANN | DL ML
GA | Outr.
Esta pesquisa trata do LSP na cadeia de
suprimentos resolvido através de
. . reverse simulation metamodeling, uma
Dimensionamento . .
metodologia nas ANN. A cadeia de
de lotes com . .
restricio de X abastecimento em estudo que opera (Hachicha
.g em ambiente MTO. E caracterizada por 2011)
capacidade e ~
s planeamento de produgdo
multi estagio - S .
multiproduto, multi estagio e multi
local com capacidade restrita e
parametros estocasticos.
O artigo aplica um sistema de decisdo,
. . baseado em uma ANN e o Ant Colony (Wong, Su,
Dimensionamento R .
A X X Optimization modificado para resolver and Wang
dindmico de lotes .
este problema estocastico de 2012)
dimensionamento de lote dinamico.
Neste artigo é feita uma
implementag¢do de algoritmo genético
Dimensionamento para dimensionamento de lotes de (zenon,
de lotes de nivel X nivel Unico capacitado, utilizando Ahmad, and
Unico capacitado modificagGes feitas no GA padrdo sdo a Ali 2012)
forma como a populagdo inicial é
gerada.
Neste artigo uma politica de
dimensionamento de lotes baseada no
custo total minimo e as incertezas da
. . procura foram estudadas usando varias
Dimensionamento . e . Y
redes neurais artificiais treinadas com | (Senyiggit et
de lotes para um X X X . :
(nico artieo algoritmo genético (GA) e Bee al. 2013)
g Algorithm (BA). Essas abordagens
combinadas foram examinadas
juntamente com as heuristicas revistas
de SM, LUC e a heuristica CB.
Dimensionamento O artigo aborda a aplicabilidade do
de lotes algoritmo Proximal Policy Optimisation
capacitado multi- X X (PPO) nos problemas de (van Hezewijk
artigo com dimensionamento de lotes. PPO é um et al. 2023)
demanda tipo de algoritmo que usa deep learning
estacionaria e Deep Reinforcement Learning (DRL).
Este estudo utiliza o fator “decison
error” para treinar modelos de
. . revisdo, que depois foram utilizados
Dimensionamento P . ; P (Gong, Zhang,
. como treinamento da rede neural, que
de lotes em dois X . and Zhang
. depois acaba por mostrar resultados
estagios . . 2023)
melhores no dimensionamento de lotes
em relagdo a outros métodos
abordados.
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Técnicas de IA
Tipo de problema Algoritmos Resumo Referéncia
ANN | DL ML
GA | Outr.
Neste artigo é proposto um método
para a resolugdo do problema de lotes
Dimensionamento capacitado utilizando uma estrutura .
. (Yilmaz and
de lotes de um bidirecional Long Short term Memory -
. . X X . Biyuktahtakin
Unico artigo (LSTM), que permite processar 2023)
capacitado informagdes para frente e para trds no
tempo para aprender solugdes 6timas
para o problema.

2.10. Conclusao Bibliografica

A revisdo bibliogréfica proporciona uma compreensdo abrangente do contexto do
dimensionamento de lotes de producdo e sua intersecdo com a inteligéncia artificial (IA). Ao
explorar os conceitos fundamentais do dimensionamento de lotes, ficou evidente que a
otimizacdo desse processo é crucial para minimizar custos de produ¢do e manutencdo. A
revisdo detalhada de métodos tradicionais, como Lot for Lot (LFL), Quantidade Econdmica
(EOQ), e métodos exatos, como o Algoritmo Wagner-Whitin (WW), ressalta a complexidade
desses problemas. A introducdo de métodos heuristicos, como Ordens Periddicas (POQ) e
Silver-Meal (SM), destaca a procura por solu¢Ges aproximadas em situacGes mais complexas.
No entanto, a necessidade de explorar abordagens mais avangadas torna-se evidente,
especialmente a luz da avaliagdo critica da revisdo bibliografica.

A inclusdo de métodos de IA, como Genetic Algorthims, Machine Learning, Deep Learning, e
outros revelam a crescente promessa dessas técnicas na resolugdo de problemas complexos. A
plataforma ChatGPT, com suas capacidades de processamento de linguagem natural, surgiu em
2022 como uma ferramenta inovadora e promissora para abordar varios tépicos e problemas,
nomeadamente na programagdo. Contudo, com base na pesquisa feita, a sua aplicabilidade no
dimensionamento de lotes ainda ndo foi comprovada.

Os casos de estudo e a literatura avaliada convergem para a conclusdo de que a IA, nas suas
diversas formas, oferece solugdes inovadoras e adaptdveis para os problemas complexos no
dimensionamento de lotes, desde modelos de ANN até a integra¢cdo mais ampla de algoritmos
avancados. Estes métodos, em geral, quando aplicados no problema de dimensionamento de
lotes de produgao mostram serem mais rapidos a obterem uma solugdo e normalmente com
solucBes de maior qualidade ou, com um melhor racio entre qualidade de solugcdo e tempo de
processamento relativamente aos métodos tradicionais de lotes. Desta forma a IA estd
posicionada como uma ferramenta essencial para impulsionar eficiéncia, otimizagdo e inovagao
no planeamento da producao.
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3. Meétodos e Aplicacoes

Neste capitulo, serd apresentada a metodologia utilizada na aplicagdo do ChatGPT e do CoPilot,
baseados nas tecnologias GPT-3.5 e GPT-4, respetivamente, ao problema proposto. O objetivo
é comparar o desempenho dessas duas plataformas de inteligéncia artificial com as técnicas
discutidas nos capitulos anteriores.

O dimensionamento de lotes é uma area crucial na otimizacdo de processos de producdo e
logistica, com implicagdes significativas para eficiéncia, custo e desempenho operacional. O uso
de tecnologias de inteligéncia artificial, como o ChatGPT pode oferecer uma nova abordagem
ao problema, aproveitando a capacidade do modelo de linguagem natural para compreender e
gerar solugdes eficazes.

No final deste capitulo, espera-se ter proporcionado uma compreensao clara da metodologia
empregada na utilizagdo do ChatGPT para resolver problemas de dimensionamento de lotes.

3.1. Modelo Matematico

Este capitulo é dedicado ao estudo do problema de dimensionamento de lotes de producédo e
as suas variagoes.

Este tipo de problema é um problema de otimizagdo, envolvendo a decisdo da quantidade de
artigos a serem produzidos num determinado periodo de tempo de forma a minimizar os custos
totais, tendo em consideragdo varias restrigdes, como a capacidade de produgdo, procura do
mercado, custos de posse de stock, custos de setup e outros. O problema de dimensionamento
de lotes, tal como mencionado no capitulo anterior, é subdividido em diversos tipos de
problemas, dependendo em parte das restrigdes e fatores a que esta sujeito.

3.1.1. SISLP

O SILSP é comummente utilizado como um sub-problema em diversos algoritmos para
problemas de dimensionamento de lotes muito complexos, que sdao por norma modelados para
programacdo linear mista, mais conhecida por Mixed Integer Linear Programing (MILP) e
Dynamic Programming (DP), como foi no caso do algoritmo de Wagner Within.

No Single Item Lot Sizing Problem (SILSP) é considerado um Unico artigo ou produto, deve
atender a uma procura pré-estabelecida e pode ser formulado com ou sem restricdes de
capacidade. O problema de dimensionamento para um Unico item é a forma mais simples de
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um problema de dimensionamento de lotes e engloba trés aspetos principais: o nivel de
producao, stock disponivel e decisGes de setup

Para a formulacdo matematica proposta para o problema geral de SILSP consideraram-se as
seguintes varidveis e parametros:

indices

t={1,..,T} Periodos de tempo;

Parametros
d; Procura (nimero de produtos) no periodo t
P: Custo de producdo por unidade para o periodo t
h; Custo de Posse do stock para o periodo t
St Custo de encomenda / Custo de Setup no periodo t
I; Stock (nUmero de produtos) no fim do periodo t

Variaveis de decisao

X; Quantidade de produgdo para o periodo t (varidveis inteiras)

Variaveis auxiliares

Y, Setup no periodo t (varidveis inteiras)
T
minZ = Z(sth +pX¢ + hedy) EQ. 6
t=1
Sujeito a:
It—l +Xt == dt +ItVtET
EQ. 7
X <MY, VteT EQ. 8
Xt;ItZO;I():O:IT EQ 9
Y vt € [0,1] EQ. 10

E assumido que o stock no inicio e no fim do periodo T é zero.

A fungdo de objetivo (6), minimiza a soma dos custos de setup, produgdo e de posse para a
totalidade do horizonte de planeamento T.
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A Restricdo (7) é necessaria para manter o balanceamento do stock, de forma que a producéo
excedente do ultimo periodo (I;_1) é adicionada a produgdo do periodo atual (X;) e sdo
utilizadas para satisfazer a procura (d;). O que sobra é guardado em stock para o periodo
seguinte .

A restricdo (8) em conjunto com a (10) asseguram que o tempo e o custo de preparagao sdo
considerados apenas quando existe produgdo. Ainda referente a restricdo (8), o “M” simboliza
um numero inteiro muito grande, como por exemplo 9999.

A restricdo (9) define que a quantidade a produzir é sempre igual ou superior a zero, da mesma
forma que a quantidade que é armazenada em stock é sempre igual ou superior a zero, ndao
permitindo assim ruturas de stock.

A restrigdo (10) define que a varidvel Y, é uma varidvel binaria, tomando valor 1 quando é
efetuada uma encomenda/Setup e valor O caso contrario.

Caso se pretenda considerar a capacidade como uma restricdo, a Unica diferenca para o modelo
anterior é a restri¢do (8), que seria X; < C; X Y, Vt € T, sendo que C; é a capacidade maxima
de producdo para um determinado periodo t.

A maior parte da literatura sobre o SILSP basico e suas extensdes tém-se concentrado em
métodos de solucdo exatos. Esses métodos incluem programacdo dindmica, abordagens
poliédricas e algoritmos de branch-and-cut e branch-and-bound. No entanto, métodos
heuristicos, como heuristicas de construcdo simples, algoritmos de aproximacdo e algumas
heuristicas de melhoria, também foram desenvolvidas. Estes desempenharam um papel
importante no desenvolvimento de heuristicas para problemas de dimensionamento de lotes
mais complexos. Alguns estudos concentram-se em classificar SILSPs com base em sua
complexidade computacional (Brahimi et al., 2017).

3.1.2. SILSP com lotes constantes

Uma variacdo do SILSP é aquela com lotes de produgdo constantes, uma vez que simplifica
significativamente o problema, tanto na sua formulacdo matematica, quanto na sua
implementagdo, e contribui para a estabilidade operacional devido a producdo de lotes
constantes. Para a formulagdo matemadtica proposta para esta variante do SILSP consideraram-
se as seguintes variaveis e parametros:

indices

t={1,..,T} Periodosdetempo;

Parametros
T Tamanho do horizonte de planeamento
d; Procura (nimero de produtos) no periodo t
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P: Custo de producdo por unidade para o periodo t

h,; Custo de Posse do stock para o periodo t

St Custo de Setup no periodo t

C; Capacidade de producao no periodo t

fe Custo fixo por lote no periodo t

v Tamanho do lote constante

I; Stock (nimero de produtos) no fim do periodo t
Z,; Numero de Lotes a produzir no periodo t

Variaveis de decisao

X, Quantidade de producdo t (varidveis inteiras)

Variavel auxiliar

Y; Encomenda/Setup no periodo t (varidveis inteiras)
T
min Z = ) (s;Y; +pX;+ h i + f:Z,) EQ 11
t=1
Sujeito a (8),
<
(10) e: X < C XY, VteT EQ 12
X <vXZ,VteT EQ 13
YV, <Z;VteT EQ. 14
Ct
Z; < Py Y,VteT EQ. 15
Zy = 0einteiroVt €T EQ 17

A funcgdo objetivo (11) minimiza os custos de produc¢do, armazenamento de stock, e nimero de
lotes de producdo, contabilizando também os custos fixos de producgdo de lote.

As restricOes (7) e (12) sdo respetivamente as restricdes de balanceamento de inventario e a
restricdo de capacidade de producdo.

A restricdo (13) relaciona as varidveis de producdo com o de tamanho e nimero dos lotes de
producdo, o que levara a producgédo total de artigos.
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As restri¢des (14) e (15) relacionam as varidveis de Setup e do tamanho do lote. A primeira
obriga a, caso haja um setup, obrigatoriamente existiram lotes a ser produzidos. A segunda
restricao limita o numero de lotes de producao.

No caso da Restricdo (16) define que o inventario no inicio e fim do horizonte de planeamento
éo.

A restricdo (17) define que o ndmero de lotes a produzir é sempre inteiro e maior ou igual a 0.
Da mesma forma a restri¢cdo (9) expressa o mesmo do modelo anterior.

Muitos autores realizaram a sua prépria formulagdo para a resolu¢do do SILSP com lotes de
producdo constantes, como (Van Vyve, 2007) que denominou o problema de SICLSP-SW, que
possuia a caracteristica de ndo ter custos de setup, desenvolvendo algoritmos de tempo
polinomial. Os Problemas de dimensionamento de lotes com tamanhos de lote constantes
foram relacionados também ao problema integrado de dimensionamento de lotes e
roteamento de veiculos, estudado por (Alp et al., 2003).

3.1.3. Dimensionamento e Escalonamento De Lotes

O problema geral de dimensionamento e escalonamento de lotes de produgdo aborda a
integracao do dimensionamento e programacao de varios produtos em uma Unica maquina. Os
tamanhos continuos de lotes sdo determinados e programados com o objetivo de minimizar os
custos de stock e os custos de setup dependentes da sequéncia de produgdo. Como o
cronograma é independente de periodos de tempo predefinidos, o problema generaliza
modelos conhecidos usando estruturas de tempo restritas.

O modelo proposto considera varios artigos j = 1,...,J para sequenciar num periodo de tempo
definido pelo plano de horizonte constituido por macro periodos t = 1,..., T . Cada periodo t
é dividido num numero fixo ndo sobreposto de micro periodos com duragdo varidvel, onde S;
define os micro periodos s pertencentes ao macro periodo t. Todos os micro periodos sdo
ordenados na sequéncias =1,...,S.

No modelo geral, o estado de setup da maquina muda no inicio ou fim dos micro periodos.
Desta maneira a mudanca de setup da maquina é uma das varidveis de decisdo, em conjunto
com a duragao do micro periodo, que é expressa pela quantidade produzida nesse micro
periodo. O numero de micro periodos S; dentro dos macro periodos t é fixado previamente de
forma a ser possivel formular em MIP (Mixed Integer programing), pois define um limite para o
numero de possiveis mudancgas de setup dentro dos macro periodos t. O lote consiste numa
sequéncia de micro periodos atribuidos ao mesmo artigo e podem continuar em diferentes
macro periodos. Como consequéncia do nimero fixo de micro periodos, dentro do lote podem
existir micro periodos de pausa, com produgdo igual a zero. Para a formulagdo matematica
proposta para este tipo de problema de LSP consideraram-se as seguintes varidveis e
parametros:
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indices
t={1,.., T} Macro Periodos t;
j=1{1,..,]} Artigosj;
s={1,..,8} Micro Periodos s

Parametros
T Tamanho do horizonte de planeamento
S; Conjunto de micro periodos s pertencentes ao macro periodo t
K, Capacidade (tempo) produgdo para o macro periodo t
a; Tempo de producdo para artigo j
m; Lote minimo de artigo j
h; Custos de stock para artigo j (por unidade e macro periodo)
Sij Custos de troca de setup de artigo i para j
d]-t Procura do artigo j no macro periodo t
Ijo Stock inicial do artigo j
Yjo Igual a 1 se a maquina estiver com setup para artigo j no plano de horizonte

Variaveis de decisao

I, Stock do artigo j no fim do macro periodo t (variaveis inteiras)
Xjs Producdo do artigo j no micro periodo s (varidveis inteiras)
Yis Estado de Setup: 1 se a maquina estiver preparada para artigo j no micro

periodo s (varidveis inteiras)

Zijs lgual a 1 se ocorrer uma mudanga de setup na maquina do artigo i para j.
(varidveis inteiras)
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jt ij,s
SU]EItO a. I]t = Ij,t—l + z hjljt - djt Y t,j EQ 19
SESt
z a;jXjs <K VvVt EQ. 20
j,S €St
K
st < a_]yjs VS,t EQ 21
xXjs = m; (Vs — Vjis—1) VS, J EQ. 22
Zyjs=1VS EQ. 23
j
Zijs 2 Vis—1 T Vjs-1 VS, i, ] EQ. 24
Iy =0 EQ. 25
Xjs = 0 EQ. 26
Vjs € [0,1] EQ. 27
Zl'jSE [0,1] EQ 28

A funcdo objetivo (18) expressa os custos de stock e a mudanga de setup, procurando minimizar
0S mesmos.

A restricdo (19) e Ij; = 0 paratodosje t garantem que a procura seja atendida e sem atrasos.
A restricdo de capacidade é dada por (20).

As restrigOes (21) e (23) expressam que a produgdo s6 pode ocorrer se a maquina estiver com
setup para o respetivo artigo e um e apenas um estado de setup é definido em cada micro
periodo. Como a durag¢do do micro periodo s é determinado pelo consumo de capacidade da
produgdo quantidade x;js (onde j € o artigo cujo indicador de estado y;, € definido como 1), séo
permitidos micro periodos com comprimento zero.

A restricdo (22) permite tamanhos de lote minimos, que sdo introduzidos para evitar mudangas
do estado de setup sem mudangas do produto.

A restricdo (24) interliga o estado de setup e indicadores de mudanca de artigo. A Variavel Zjjs

terd como valor 1 ou 0 em qualquer solugdo étima.
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3.2. Utilizacao do ChatGPT e Copilot

3.2.1. Prompts

“Prompting” refere-se ao processo de fornecer informagdes ou instrucdes a um modelo de IA
para gerar o resultado pretendido. Este input pode assumir diversas formas, dependendo do
tipo de IA que se trata. O tipo e input mais conhecido é o texto, mas também podem ser imagens
e servem como um guia para a |A produzir uma resposta ou a¢do especifica.

Nos Modelos de IA baseados em imagens o input envolve o fornecimento de uma imagem inicial
ou uma descricao da imagem desejada, ou seja, o output. Por exemplo, se pretender que a IA
gere uma imagem de um por do sol sobre o oceano, pode fornecer um prompt como: "Uma
imagem de um oceano calmo com um por do sol vibrante ao fundo". A IA entdo tentard gerar
uma imagem que corresponda a descri¢ao fornecida no prompt. Dependendo de qual IA utilizar
para a geracdo de imagens, a ordem dos promts e peso de cada um pode ser alterada, levando
a diferentes imagens com a mesma instrugdo.

Na figura Figura 17 é demonstrado o resultado obtido para o prompt “Linda paisagem de anime,

uma casinha a beira do lago numa uma floresta, céu roxo e azul com nuvens ao por do sol, flores
na relva perto da 3gua, arvores ao redor da casa, estilo de arte anime, fundo detalhado,
colorido, cores vibrantes, pintura pastel, iluminacdo suave, cenario lindo, em alta resolucdo.”

Figura 17 - Exemplo geragdo Imagem com MidJourney (MidJourney, 2024)

Nestes modelos de IA também podem existir “Negative promts”, que funcionam como uma
ferramenta para excluir caracteristicas da imagem, como por exemplo se desejdssemos uma
floresta sem animais, como negative promt colocariamos “Animais”.
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Apesar dos bons resultados para o exemplo anterior, quando a IA tem de representar
caracteristicas humanas como dedos, esta tecnologia ainda apresenta dificuldades. Para
combater problemas como este, muitos programadores desenvolvem os seus préoprios modelos
para a |A para obter melhores resultados em caracteristicas e objetos especificos, utilizando
conjuntos de imagens onde essa caracteristica estd devidamente representada como exemplo
para a lA seguir.

No caso de modelos de |IA baseados em texto o “prompt” geralmente envolve o fornecimento
de uma frase ou instrugao inicial que o modelo usa como contexto para gerar uma resposta ou
até mesmo gerar novo conteludo que nao foi especificado na instrucdo, como nos exemplos
seguintes: onde na Figura 18 e Figura 19 é demonstrada a resposta do ChatGPT a uma pergunta
clara, e Figura 20 quando ndo é provido de instru¢des muito esclarecedoras. Nesta Ultima o
ChatGPT revela a sua capacidade de percecdo e contextualizacdo ao perceber que o “Era uma
vez” é geralmente utilizado no inicio de muitos contos, levando-o a criar uma pequena histéria
de um conto de fantasia como resposta ao “input” inicial (Figura 20).

You
Qual o perimetro do planeta Terra

ChatGPT
O perimetro da Terra, ou seja, a distancia ao redor do equador, € de aproximadamente 40.075

quilémetros. Este valor € calculado usando a circunferéncia equatorial.

Figura 18 - Exemplos resposta clara (1)

You
Qual a moeda utilizada no japéo

ChatGPT

A moeda utilizada no Japdo € o iene, representado pelo simbolo "¥" e pelo codigo de moeda "JPY".

Figura 19 - Exemplo resposta clara (2)
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You
Era uma vez

ChatGPT
Era uma vez, em um reino distante, uma jovem princesa chamada Isabella. Ela vivia em um castelo
majestoso no topo de uma colina, cercado por jardins exuberantes e muralhas imponentes. Isabella era

conhecida por sua beleza incomparavel e sua bondade para com todos do reino.

Um dia, enquanto explorava os arredores do castelo, Isabella encontrou um antigo pergaminho
escondido em uma torre abandonada. O pergaminho falava de um artefato magico perdido ha seculos,

que concederia poderes extraordinarios a quem o encontrasse.

Determinada a encontrar o artefato e usar seus poderes para proteger seu reino, Isabella partiu em uma
jornada épica, enfrentando perigos e desafios ao longo do caminho. Com a ajuda de amigos leais e sua

propria coragem, ela superou obstaculos e provagdes, sempre mantendo sua determinagéo e bondade.

Apos muitas aventuras emocionantes, Isabella finalmente encontrou o artefato magico, escondido em
uma caverna profunda nas montanhas. Com ele em maos, ela retornou ao seu reino, onde usou seus

novos poderes para defender seu povo contra ameagas e injustigas.

E assim, a princesa Isabella tornou-se uma lenda em seu reino, lembrada nao apenas por sua beleza e

nobreza, mas também por sua bravura e compaixao. E sua historia continuou a ser contada atraves das

geragbes, inspirando outros a seguirem seus passos e acreditarem no poder do bem.

Figura 20 - Resposta (2) ChatGPT

Ao fornecer prompts claros e bem formulados, os utilizadores podem influenciar
significativamente o resultado gerado pela IA, garantindo que as respostas atendam as suas
necessidades e expectativas. Além disso, prompts bem elaborados ajudam os modelos a
compreender melhor o contexto das perguntas, resultando em respostas mais relevantes e
precisas. Assim, a capacidade de criar prompts eficazes é uma habilidade valiosa ao utilizar estas
plataformas, pois impacta diretamente a qualidade e a utilidade das respostas geradas. A
prépria OpenAl fornece no seu site algumas dicas para melhorar a qualidade dos prompts (Open
Al, 2024), mas o trabalho de Sahoo e outros autores (Sahoo et al., 2024) fornece um ponto de
vista e compreensdo sobre muitos dos fatores associados ao prompting (Figura 21).
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( Prompt Engineering

Zero-shot Prompting [Radford er al., 2019]

Lo ~[ Few-shot Prompting [Brown er al., 2020]

«[ Chain-of-Thought (CoT) Prompting [Wei er al., 2022]

—{ Automatic Chain-of-Thought (Auto-CoT) [Zhang ef al., 2022]

«{ Self-Consistency [Wang er al., 2022]

{ Logical CoT (LogiCoT) Prompting [Zhao er al., 2023]

- Chain-of-Symbol (CoS) Prompting [Hu ef al., 2023]
_[ Reasoning and Logic §2.2 ]—

{ Tree-of-Thoughts (ToT) Prompting [Yao e al., 2023a]

—{ Graph-of-Thought (GoT) Prompting [Yao er al., 2023b]

—[ System 2 Attention Prompting [Weston and Sukhbaatar, 2023]

{ Thread of Thought (ThoT) Prompting [Zhou er al., 2023]

_{ Chain of Table Prompting [Wang er al.. 2024]

—[ Retrieval Augmented Generation (RAG) [Lewis er al., 2020]

{ ReAct Prompting [Yao er al., 2022]

—[ Chain-of-Note (CoN) Prompting [Yu er al., 2023]

{ Chain-of-Knowledge (CoK) Prompting [Li er al., 2023d]

G N
- Automatic Prompt Engineer (APE) [Zhou er al., 2022]

Knowledge-Based Reasoning and Automatic Reasoning
Generation§2.6 and Tool-use (ART) [Paranjape er al . 2023]

and Coherence §2.7 Prompting (CCoT) [Chia er al, 2023]

Scratchpad Prompting [Nve er al., 2021]

4{ Improving Consistency H Contrastive Chain-of-Thought

Program of Thoughts (PoT) Prompting [Chen ef al, 2022]

—[ Code Generation and Execution §2.9 Structured Chain-of-Thought

(SCoT) Prompting [Li er al, 2023c]

Chain of Code (CoC) Prompting [Li er al.. 2023b]

)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
—[ Reduce Hallucination §2.3 }{ Chain-of-Verification (CoVe) [Dhuliawala er al., 2023] J
)
)
)
|
|
)
)
)
|
)
)
)
)

—[ Optimization and Efficiency §2.10 H Optimization by Prompting [Yang er al., 2023]
- Rephrase and Respond (RaR) Prompting [Deng er al., 2023]
—[ Metacognition and Self-Reflection §2.12 ]—[ Take a Step Back Prompting [Zheng e al., 20231

Figura 21 - “Taxonomia de técnicas de engenharia de prompts em LLMs, organizadas em torno de
dominios de aplicagdo, fornecendo uma estrutura diferenciada para personalizar prompts em diversos
contextos [fonte:(Sahoo et al., 2024)]
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No dominio da inteligéncia artificial, a “Prompt Engineering” tem-se tornado uma forga
transformadora, liberando o vasto potencial de LLMs. O Trabalho de Sahoo (Sahoo et al., 2024)
categoriza sistematicamente técnicas de prompting. A andlise abrange aplicagGes, modelos e
conjuntos de dados, esclarecendo os pontos fortes e limitacées de cada abordagem. Os autores
notaram que apesar de sucessos notdveis, os desafios persistem, incluindo preconceitos,
imprecisGes factuais e lacunas de interoperabilidade, havendo a necessidade de investigacdo
adicional e estratégias de mitigacao.

Como abordado anteriormente, prompting é um aspeto crucial do trabalho com modelos de IA
porque permite que os humanos orientem o comportamento do modelo e o orientem para a
producado de resultados que sejam relevantes ou Uteis para uma tarefa ou aplicacdo especifica.
A qualidade das respostas do ChatGPT ou Copilot neste presente trabalho dependeram
essencialmente da qualidade e especificidade do prompt fornecido, bem como das capacidades
e limitagdes do modelo de IA utilizado.

3.2.2. Desafios e problemas

Os autores (Wang et al., 2023) estudaram a eficacia do ChatGPT na geracdo de consultas
booleanas de alta qualidade para procura literaria. Eles verificaram que para dois prompts
exatamente iguais, o ChatGPT gera resultados diferentes, indicando suas limitacdes em
consisténcia e estabilidade. De certa forma esta caracteristicas ndo é apenas um erro mais sim
uma caracteristica implementada em Large Language Models (LLMs) como ChatGPT-4. Estes
modelos funcionam usando uma enorme ANN para processar grandes quantidades de dados
de texto. O modelo é treinado através dum elevado nimero de dados, através da internet ou
uma colecdo de livros, e aprende a reconhecer padrdes nos dados. Esta aprendizagem permite
que o modelo gere respostas coerentes e contextualmente relevantes para novos prompts de
texto. Quando um utilizador insere um prompt, o modelo de linguagem usa sua ANN treinada
para gerar uma resposta. O modelo ndo simplesmente fornece respostas pré-escritas, mas gera
uma resposta instantaneamente, baseando-se nos padrdes aprendidos e no contexto do
prompt. E por isso que modelos como a série GPT podem gerar respostas semelhantes as
humanas que parecem adaptadas ao prompt especifico. Apesar de serem bastante precisos,
por vezes as respostas para um mesmo prompt podem ter diferentes respostas. Isto ocorre
porque o modelo é estocastico, ou seja, gera respostas baseadas em uma distribuicdo de
probabilidade. Quando um utilizador insere um prompt, o modelo gera multiplas respostas
possiveis e classifica-as por probabilidade. Isso significa que mesmo pequenas alteracdes no
prompt podem levar a respostas diferentes. Além disso, os LLMs também podem ser
influenciados pelos préprios dados da fase de treinamento. Por exemplo, se o modelo for
treinado em texto que contenha linguagem tendenciosa ou esteredtipos, podera gerar
respostas que reflitam esses preconceitos.

Outro desafio substancialmente prevalente reside na ocorréncia de alucinagdes. Os LLMs sdao
concebidos para oferecer respostas estocasticas baseadas nos dados em que foram treinados,
podendo, contudo, exibir uma propensdo a uma prontiddo excessiva ao fornecer respostas. Em
vez de reconhecerem a incerteza e optarem por uma resposta de "ndo sei", frequentemente
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fornecem respostas incorretas, apresentando-as como verdades factuais. No estudo conduzido
por Alkaissi e MCFarlane, (Alkaissi & McFarlane, 2023), os autores constataram, que os dados
gerados pelo ChatGPT constituem um conjunto de informagdes auténticas e inteiramente
fabricadas. O foco da pesquisa dos autores concentrou-se no dominio da medicina, suscitando
inquietacOes em relacdo a integridade e precisdo dos modelos linguisticos de grande escala. Um
exemplo ilustrativo pode ser observado na Figura 22 na qual é apresentada uma questdo de
calculo ao ChatGPT, resultando em uma resposta incorreta. O resultado correto seria uma soma
de 1135 e média de 92,92.

You

Which is the average demand for the folowing ordering pattern: for period 1the demand is 10;
for period 2 the demand is 10; for period 3 the demand is 15; for period 4 the demand is 20; for
period 5 the demand is 70; for period 6 the demand is 180; for period 7 the demand is 250, for
period 8 the demand is 280; for period 9 the demand is 230; for peried 10 the demand is 40;
for period 11the demand is O; and for period 12 the demand is 10.

ChatGPT
To calculate the average demand for the given ordering pattern, you sum up all the demands for each

period and then divide by the total number of periods.

The sum of demands for all periods:

10 + 10 + 15+ 20 + 70 + 180 + 250 + 280 + 230 + 40 + 0 + 10 = 1035

Now, divide this total demand by the number of periods:

Average demand = % = 86.25

So, the average demand for this ordering pattern is 86.25 units.

Figura 22 - Exemplo resposta Errada

Apesar da plataforma por vezes cometer erros que nos aparentam ser “estupidos” como foi o
caso da Figura 22, numa segunda resposta para o mesmo prompt, o calculo ja foi efetuado
corretamente (Figura 23), revelando o ja abordado, fator de aleatoriedade da plataforma.

You

Which is the average demand for the folowing ordering pattern: for period 1the demand is 10;
for period 2 the demand is 10; for period 3 the demand is 15; for period 4 the demand is 20; for
period 5 the demand is 70; for period 6 the demand is 180; for period 7 the demand is 250, for
period & the demand is 280; for period 9 the demand is 230; for period 10 the demand is 40;
for period 11 the demand is O; and for period 12 the demand is 10.

ChatGPT
To calculate the average demand for the given ordering pattern, you can sum up all the demands and

then divide by the total number of periods.
Average demand = (10 +10 +15 + 20 + 70 + 180 + 250 + 280 + 230 + 40 + 0 +10) / 12

Average demand = 1115 /12 = 92.92

So, the average demand for this ordering pattern is approximately 92.92 units per period.

Figura 23 - Exemplo resposta certa
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3.2.3. Conhecimento no Problema discutido

Nesta Seccdo sera demonstrado e verificado o conhecimento de duas plataformas de IA,
ChatGPT e Copilot, a primeira alimentada pelo modelo GPT 3.5 e a segunda pelo GPT 4. Para
poder comparar as respostas de ambas as plataformas, serd utilizado o mesmo prompt. Cada
resposta sera também avaliada quanto & veracidade da resposta fornecida.

De modo ao modelo ndo efetuar nenhuma recolha de informacdo prévia e poder assim
responder & questdes colocadas sem conhecimento prévio, cada questao colocada foi feita
numa nova conversa, com excecao de indicacdo do contrario. Deste modo serdo avaliados os
resultados em relacdo ao conhecimento no problema em geral e conhecimento em técnicas
especificas. Na tabela Tabela 9 é identificado o prompt e resultados em ambas as plataformas:

Tabela 9 - Resposta ao prompt P1(ChatGPT e Copilot)

P1: “You are an expert in industrial management. Explain to me in a concise matter what is the lot-

sizing problem?”

The lot-sizing problem is a key challenge in
industrial management concerning the
determination of the optimal quantity to
produce or order at a given time, considering
factors like production costs, inventory holding
costs, and demand fluctuations. It aims to strike
a balance between minimizing production costs
and minimizing inventory holding costs, ensuring
efficient production and distribution processes.

The lot-sizing problem is a common issue in
production and inventory management. It
involves determining the optimal quantity of
inventory to order or produce while minimizing
total costs. These costs can include production
costs, holding costs, and setup costs. Here’s a
brief explanation: Production Costs: These are
the costs associated with producing each unit of
inventory. They usually decrease as the quantity
increases due to economies of scale. Holding
Costs: These are the costs associated with
storing inventory over time. They usually
increase with the quantity of inventory held.
Setup Costs: These are the fixed costs associated
with starting a production run. They are
independent of the quantity produced. The
challenge is to find the balance between these
costs. If you order or produce too much, you’ll
have high holding costs. If you order or produce
too little, you’ll have high setup costs due to
frequent production runs. The lot-sizing problem
aims to find the “sweet spot” that minimizes the
total cost. This is a fundamental problem in
operations research and supply chain
management. Various mathematical models and
algorithms have been developed to solve it.
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No caso deste primeiro prompt, concebido para avaliar a capacidade de ambas as plataformas
em explicar adequadamente o problema em questdo, ambas se demonstraram corretas nas
suas respostas, embora se destaque a elaboracdo mais pormenorizada por parte do Copilot.
Enquanto o ChatGPT ofereceu uma explicacdo do problema e suas varidveis, o Copilot foi além,
fornecendo uma descricdo minuciosa de cada uma dessas variaveis. Em linhas gerais, ambas as
abordagens se revelaram verossimeis na sua contextualizacdo e andlise do problema
apresentado, ainda que o nivel de detalhe fornecido pelo Copilot tenha sido mais abrangente e
informativo. O segundo prompt e respetiva resposta para ambas as plataformas é demonstrado
na Tabela 10 e Tabela 11.

Tabela 10 - Resposta ao prompt P2(ChatGPT)
P2: “How can | determine the lot size and production plan?”

ChatGPT

Determining the lot size and production plan involves several steps:

Demand Forecasting: Estimate future demand for your product based on historical data, market

trends, and other relevant factors.

Cost Analysis: Calculate the costs associated with production, setup, inventory holding, and any other
relevant expenses.

Inventory Policies: Choose an inventory policy that aligns with your business goals, such as the
Economic Order Quantity (EOQ), which minimizes total inventory costs.

Lot Sizing Techniques: Select a lot sizing technique that suits your production environment and

constraints. Common techniques include the EOQ model, Wagner-Whitin algorithm, and dynamic
programming.

Constraints Consideration: Consider any constraints that may affect your production plan, such as

capacity limitations, lead times, and minimum order quantities.

Optimization: Use mathematical optimization methods or software tools to find the optimal lot size
and production plan that minimizes total costs while satisfying demand and constraints.

Sensitivity Analysis: Conduct sensitivity analysis to assess the impact of changes in key parameters,

such as demand variability or production costs, on the optimal solution.

Continuous Improvement: Regularly review and adjust your lot sizing and production plan based on

actual performance, market changes, and evolving business needs to achieve continuous
improvement.

Tabela 11 - Resposta ao prompt P2(Copilot)

P2: “How can | determine the lot size and production plan?”

Determining the lot size and production plan involves solving the lot-sizing problem, which is a type
of optimization problem. Here are the general steps:

Identify Costs: Determine the specific costs associated with your production process. This includes
setup costs, holding costs, and production costs.
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P2: “How can | determine the lot size and production plan?”

Create a Demand Forecast: Estimate the quantity of the product that will be demanded over a certain

period. This could be based on historical sales data, market research, or other forecasting methods.

Formulate the Problem: Use the costs and demand forecast to formulate the lot-sizing problem as a

mathematical model. This typically involves creating an objective function that represents the total
cost, which you want to minimize. The function will be subject to constraints such as meeting the
demand and not exceeding the production capacity.

Solve the Problem: Use an optimization algorithm to solve the problem. This could be a simple

method like the Economic Order Quantity (EOQ) model for certain cases, or more complex methods
like dynamic programming or mixed-integer programming for more complex scenarios.

Implement the Solution: Use the solution to determine your production plan and lot size. Monitor the

results and adjust as necessary.

Remember, the specifics can vary greatly depending on the details of your production process and
business model. It’s often helpful to work with a supply chain analyst or operations research specialist
when tackling these kinds of problems. Also, there are software solutions available that can help with
lot-sizing and production planning. Please note that this is a simplified explanation. The actual
process can be quite complex and may require a deep understanding of your production process and
market conditions. It’s always a good idea to consult with a professional or use specialized software.

O segundo prompt foi imediatamente subsequente ao P1, proporcionando um contexto
adequado para a resposta dos modelos. A analise das respostas geradas por cada modelo
revelou uma notdvel semelhanga, com ambos delineando um procedimento "passo a passo"
para a obtenc¢do do lote de produgdo. Ambos os modelos ilustram o emprego da técnica QEP
em problemas de menor complexidade, enquanto sugerem algoritmos de otimizagdo para
desafios mais complexos. E digno de nota que ambas as plataformas se apresentaram corretas
nas suas respostas, evidenciando uma compreensao sélida do tema em questao.

O terceiro prompt P3 esta representado na Tabela 12 e Tabela 13.

Tabela 12 - Resposta ao prompt P3 (ChatGPT)

P3: “You are an expert in industrial management. Explain to me in a concise matter what heuristic

techniques there are to solve the lot-sizing problem?”

ChatGPT

In industrial management, the lot-sizing problem involves determining the optimal quantity to
produce or order over a specific time horizon. Heuristic techniques offer efficient approaches to solve
this complex problem. Some common heuristic techniques for lot-sizing include:

Fixed-Order Quantity (FOQ): This heuristic involves ordering a fixed quantity whenever inventory

reaches a reorder point.

Fixed-Time Period (FTP): Orders are placed at regular intervals regardless of inventory levels, ensuring

a constant replenishment schedule.
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P3: “You are an expert in industrial management. Explain to me in a concise matter what heuristic
techniques there are to solve the lot-sizing problem?”

ChatGPT

Wagner-Whitin Algorithm: A dynamic programming-based heuristic that minimizes total costs by

considering setup and inventory holding costs over multiple periods.

Silver-Meal Heuristic: This method balances setup and holding costs by determining the time to

reorder based on the incremental cost per period.

Least Unit Cost (LUC): Orders are placed to minimize unit cost, considering factors such as setup,

holding, and ordering costs.

Part-Period Balancing (PPB): This heuristic aims to balance costs by ordering enough to cover demand
for a certain portion of the planning horizon.

These techniques offer practical and computationally efficient ways to address the lot-sizing problem
in various industrial settings. However, it's essential to assess their suitability based on specific
constraints, such as production capacities, demand variability, and cost structures.

Tabela 13 - Resposta ao prompt P3(Copilot)

P3: “You are an expert in industrial management. Explain to me in a concise matter what heuristic
techniques there are to solve the lot-sizing problem?”

Sure, I'd be happy to explain. Heuristic techniques are often used to solve complex problems such as
the lot-sizing problem in industrial management. Here are some commonly used heuristic techniques:

Silver-Meal Heuristic: This technique is based on the principle of minimizing the average cost per

period over a certain horizon. It starts with a lot size covering demand for one period and then
incrementally adds one period at a time until the average cost per period increases.

Part-Period Balancing (PPB) Heuristic: This method balances the setup cost and the holding cost for a

part of the period. It calculates the cost for each additional period and stops when the setup cost is
less than the holding cost for the additional periods.

Least Unit Cost (LUC) Heuristic: This method calculates the cost per unit for each period and selects

the period with the least unit cost.

Wagner-Whitin Algorithm: Although not a heuristic, it's worth mentioning as it provides an optimal

solution to the lot-sizing problem. However, it can be computationally intensive for large problems.

Remember, the choice of heuristic can depend on the specific characteristics of your lot-sizing
problem. Each heuristic has its strengths and weaknesses, and may perform better in certain
scenarios. It’s often beneficial to try multiple heuristics and compare their performance.

No terceiro prompt, as respostas divergem ligeiramente, contudo, ambas falham ao omitir o
QEP como uma das técnicas, notadamente por ser reconhecida como uma das mais
elementares. Por outro lado, o ChatGPT demonstra-se mais abrangente ao identificar duas
técnicas adicionais.
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O quarto e ultimo prompt para esta seccao tem os resultados na Tabela 14 e Tabela 15.

Tabela 14 - Resposta ao prompt P4(ChatGPT)
P4: “You are an expert in industrial management. For the Lot-Sizing problem, Explain to me in a

detailed and simple matter how the SM heuristic works”

ChatGPT

The lot-sizing problem is about determining the best way to allocate production over time to
minimize costs while satisfying demand. The SM heuristic, which stands for Silver-Meal heuristic, is a
simple and effective method to solve this problem.

Here's how it works: Step 1: Calculate the Silver-Meal Ratio: The Silver-Meal Ratio (SMR) is calculated
by dividing the cost of producing one additional unit by the holding cost per unit per period. In

mathematical terms, it'sct+1htht ct+l ,wherect+1ct+l isthe cost of producing one more
unit in the next period, and h t h t is the holding cost per unit in the current period.

Step 2: Identify the Minimum Silver-Meal Ratio: You calculate the SMR for each period. Then, you
identify the period with the minimum SMR.

Step 3: Determine the Production Schedule: Starting from the first period, you produce units until the
period with the minimum SMR is reached. Then, you stop production. Repeat this process, starting

from the period following the one where production stopped, until all demand is satisfied.

Step 4: Adjust the Production Schedule (if needed): If demand is not met after following the steps

above, you adjust the production schedule. Usually, this involves redistributing the surplus
production among the periods with the lowest SMR.

The rationale behind the Silver-Meal heuristic is to prioritize production in periods where the cost of
producing additional units is closest to the holding cost. This helps to balance the trade-off between
production and inventory holding costs, aiming for an overall cost-efficient solution. However, it's
worth noting that while the Silver-Meal heuristic is simple and quick to implement, it may not always
produce the optimal solution. In some cases, more complex algorithms or mathematical optimization
techniques might be necessary for better results.

Tabela 15 - Resposta ao prompt P4(Copilot)

P4: “You are an expert in industrial management. For the Lot-Sizing problem, Explain to me in a
detailed and simple matter how the SM heuristic works”

Sure, I'd be happy to explain the Silver-Meal (SM) heuristic for the Lot-Sizing problem. The Silver-Meal
heuristic is a simple and effective method used in production and inventory management to
determine the optimal quantity to order or produce in each period to minimize total cost.

Initialization: Start with the first period and set it as the current period.

Calculation: Calculate the average cost per period if the next period is added to the current
production run. This is done by dividing the total cost of the production run (including setup and
holding costs) by the number of periods in the run.

Comparison: Compare this average cost with the cost of producing in the next period alone.
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P4: “You are an expert in industrial management. For the Lot-Sizing problem, Explain to me in a
detailed and simple matter how the SM heuristic works”

Decision: If the average cost is less than or equal to the cost of producing in the next period alone,
add the next period to the current production run and go back to step 2. If the average cost is greater,
do not add the next period to the current production run. Instead, start a new production run
beginning with the next period and go back to step 2.

Termination: Continue this process until all periods have been evaluated. The key idea behind the
Silver-Meal heuristic is to extend the production run as long as the average cost per period is
decreasing or remains the same. Once the average cost starts to increase, it’s time to start a new
production run.

Remember, while the Silver-Meal heuristic is simple and often effective, it does not guarantee an
optimal solution for all lot-sizing problems. Other methods may be more appropriate depending on
the specific characteristics of the problem.

No quarto prompt, destacam-se tanto o ChatGPT quanto o CoPilot, mostrando capacidade de
entender e explicar a heuristica SM. Do ponto de vista da explicagdo que melhor informa o
utilizador de modo a este aplicar a heuristica, a que mais se aproxima do método abordado em
capitulos anteriores é o CoPilot, maioritariamente quando menciona o fator de decisdo desta
heuristica. Em conclusdo, ambas as plataformas possuem alguma compreensdao na drea de
dimensionamento de lotes, apesar de fornecerem informacado por vezes pouco esclarecedora
ou errada para alguém que ndo tenha conhecimento técnico na area, dificultado a sua utilizacao
como “Ajudante” na tomada e decisGes de tamanho e ordens de fabrico.

3.3. Resoluc¢ao do Problema através das Plataformas IA

Originalmente, o propdsito deste estudo consistiu na obtencdo de respostas acerca da
quantidade e do periodo de encomenda, sem priorizar a qualidade da solugdo em termos de
otimizagdo de resultados. Sendo assim, em ambas as plataformas, enfrentaram-se obstaculos
para obter respostas precisas quanto a quantidade e aos periodos de encomenda a partir de
um Unico prompt ou mesmo multiplos prompts. Apesar de inicialmente terem sido feitas
questdes em portugués, optou-se rapidamente pela transigdo para o inglés, com a expectativa
de melhorar os resultados.

Numa versao inicial, com o intuito de explorar as capacidades das plataformas de inteligéncia
artificial, adotou-se uma estratégia mais simplificada, fornecendo instrucdes a IA para realizar
os calculos de acordo com a heuristica lot for lot. As tabelas seguintes apresentam os resultados
obtidos pelas duas plataformas de inteligéncia artificial, ChatGPT e CoPilot. Ambas
determinaram corretamente as ordens de fabricacdo, no entanto, os custos calculados
apresentaram-se incorretos, o que pode ser parcialmente atribuido a auséncia de instrucdes
especificas sobre o calculo de custos nos prompts, bem como a variedade de técnicas de cdlculo
de custos empregadas no dimensionamento de lotes.
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Na Tabela 16 e Tabela 17 é demonstrado os resultados para a resolucao do problema de lotes
segundo a heuristica Lot-For-Lot.

Tabela 16 - Resposta CoPilot Exemplo PP1

PP1: “Solve this lot problem using the lot for lot heuristic: ordering cost is €300 the stock cost per unit
is €2 The demand (D) is as follows: for period 1 the demand is 10; for period 2 the demand is 10; for
period 3 the demand is 15; for period 4 the demand is 20; for period 5 the demand is 70; for period 6
the demand is 180; for period 7 the demand is 250, for period 8 the demand is 280; for period 9 the
demand is 230; for period 10 the demand is 40; for period 11 the demand is 0; and for period 12 the
demand is 10.”

The Lot-for-Lot (LFL) heuristic is a simple and commonly used inventory policy. It orders exactly what is
needed for each period based on the demand. This means that the order quantity equals the demand
for each period. Given your demand (D) for each period, the order quantities using the LFL heuristic

would be:

Period 1| 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 | 12

Demand (D) 10| 10 | 15 | 20 | 70 | 180 | 250 | 280 | 230 | 40 0 10
Order Quantity (10| 10 | 15 | 20 | 70 | 180 | 250 | 280 | 230 | 40 0 10

The total cost would be the sum of the ordering cost and the stock cost per unit for each period. The
ordering cost is €300 per order and the stock cost per unit is €2. So, the total cost would be:
Total Cost=i=1512(Ordering Cost+Stock CostxDemandi) Substituting the given values:
Total Cost=i=1512(€300+€2xDemandi) This will give you the total cost of the inventory policy for the
given demand using the Lot-for-Lot heuristic. Please note that this heuristic does not take into account
any constraints such as capacity or minimum order quantity. It also assumes that the demand is known
and constant for each period. If the demand varies, a different inventory policy might be more
appropriate.

Tabela 17 - Resposta ChatGPT Exemplo PP1
PP1: “Solve this lot problem using the lot for lot heuristic: ordering cost is €300 the stock cost per unit

is €2 The demand (D) is as follows: for period 1 the demand is 10; for period 2 the demand is 10; for
period 3 the demand is 15; for period 4 the demand is 20; for period 5 the demand is 70; for period 6
the demand is 180; for period 7 the demand is 250, for period 8 the demand is 280; for period 9 the
demand is 230; for period 10 the demand is 40; for period 11 the demand is 0; and for period 12 the
demand is 10.”

ChatGPT

To solve this problem using the lot-for-lot heuristic, we need to calculate the order quantity for each
period based on the demand and the given costs. The lot-for-lot heuristic implies that the order
quantity is equal to the demand for each period. Therefore, we'll simply order exactly what is needed
to meet the demand for each period. Let's calculate the total cost for each period and then sum them
up to find the total cost over all periods.
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PP1: “Solve this lot problem using the lot for lot heuristic: ordering cost is €300 the stock cost per unit
is €2 The demand (D) is as follows: for period 1 the demand is 10; for period 2 the demand is 10; for
period 3 the demand is 15; for period 4 the demand is 20; for period 5 the demand is 70; for period 6
the demand is 180; for period 7 the demand is 250, for period 8 the demand is 280; for period 9 the
demand is 230; for period 10 the demand is 40; for period 11 the demand is 0; and for period 12 the
demand is 10.”

ChatGPT
Period 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 | 12
Demand (D) 10 | 10 | 15 | 20 | 70 | 180 | 250 | 280 | 230 | 40 0 10

Order
Quantity 10 | 10 | 15 | 20 | 70 | 180 | 250 | 280 | 230 | 40 0 10
Now, summing up the total costs over all periods: Total cost = €320 + €320 + €330 + €340 + €440 +
€660 + €800 + €860 + €760 + €380 + €0 + €320 = €5770 So, the total cost using the lot-for-lot heuristic
is €5770.

Na fase subsequente, o objetivo foi ajustar a inteligéncia artificial para que fornecesse valores
de producdo que estivessem o mais préximo possivel do ideal, especificando quando e quais
guantidades produzir. Para alcancar isso, introduziu-se no prompt a instrucao para utilizar o
algoritmo de Wagner-Whitin, de forma a efetuar o calculo das quantidades 6timas. A fim de
apresentar os resultados de maneira mais clara, a partir deste ponto serao exibidas somente as
guantidades e ordens e custos fornecidos pelas inteligéncias artificiais, salvo em casos onde
seja mencionado o contrario. Na Tabela 18, Tabela 19 e Tabela 20 serdo demonstrados os
resultados para as plataformas ChatGPT (tabela 18 e 19) e Copilot (tabela 20).

Prompt:” Solve this batch problem for me with Wagner Within: the setup cost is €300 the stock
cost per unit is €2 per period The demand (D) is as follows: for period 1 the demand is 10; for
period 2 the demand is 10; for period 3 the demand is 15; for period 4 the demand is 20; for
period 5 the demand is 70; for period 6 the demand is 180; for period 7 the demand is 250, for
period 8 the demand is 280; for period 9 the demand is 230; for period 10 the demand is 40;
for period 11 the demand is 0; and for period 12 the demand is 10. Your objective is to satisfy
the demand in all periods by placing orders in quantities that you will define. By producing more
quantity, you will be able to satisfy more than one period and thus place fewer orders. On the
other hand, the cost of stock will increase as you have more units in storage. What is the optimal
quantity to produce and in which periods?”
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Tabela 18 - Resultado ChatGPT (1)

ChatGPT
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 | 12
Necessd. Liq. 10 | 10 |15| 20 | 70 | 180 | 250 | 270 | 230 | 40 0 10
OF a Planear 10| O |35| O | 70 [ 180|250 (270|230 | 40| O | 10
Stock Inicial 10| O |25| 10 | 60 | 170 | 240|270 | 220 | 30 |-10| O
Stock Final 0|-10|10(-10|-10| -10 | -10 | -10| -10 |-10|-10 | -10
Stock Médio 5 -5 (18| O 25 | 8 | 115|130 | 105 | 10 |-10| -5
Custo de Lang. 300 € | a] s00e [ n] 2¢ [bp] 929 |
Custo de Posse 2€
Custos totais Stock 935 €
Custos Totais Lang. 2700 €
Custos Totais 3635€

Como ilustrado pela Tabela 18, o ChatGPT, ao responder ao prompt, aplicou o método lot for
lot, apesar de mal-executado resultando num custo de 3.635 euros, o que ndo seria real pois
ndo foram considerados custos de rotura. Em contraste, o CoPilot, para o mesmo prompt, nao
produziu resultados quantitativos, fornecendo apenas uma explicacdo insuficiente sobre como
os resultados poderiam ser obtidos manualmente utilizando o método de Wagner-Whitin.
Procurado melhorar os resultados, adotou-se uma nova estratégia: a utilizagdo de dois prompts
em vez de apenas um. Desta forma, elaborou-se um primeiro prompt que introduz o tipo de
problema a ser analisado, enquanto o segundo especifica os valores das variaveis envolvidas.
Esta abordagem em duas fases visa facilitar a compreensdao da informagdo e obtencdo de
respostas mais precisas e detalhadas pelas plataformas de inteligéncia artificial. Os respetivos
prompts sao fornecidos de seguida, bem como a Tabela 19 com os resultados.

12 Prompt:” | need your help in solving production batch sizing problems”
Resposta ChatGPT: ...

29 Prompt:”"The cost of holding stock is €2/unit/period. The setup cost is €300. The demand is
for Period 1: 10 units Period 2: 10 units Period 3: 15 units Period 4: 20 units Period 5: 70 units
Period 6: 180 units Period 7: 250 units Period 8: 280 units Period 9: 230 units Period 10: 40 units
Period 11: 0 units Period 12: 10 units Make sure you satisfy the demand, satisfy the demand
and use stock storage to avoid having to resort to too many setups, which would increase cost.”
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Tabela 19 - Resultado ChatGPT (2)

ChatGPT
1 2 (3] 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Necessd. Liq. 10 | 10 [15] 20 | 70 | 180|250 (270 | 230 | 40 0 10
OF a Planear 31 | 31 (39| 44 | 87 | 155|178 |188 | 175 56 0 31
Stock Inicial 31 | 52 (811110177262 |260(198( 103 | -71 |-111{ -80
Stock Final 21 | 42 |66 90 (107 82 | 10 |-72 (-127(-111(-111{ -90
Stock Médio 26 | 47 |(741100(142(172|135( 63 | -12 | -91 [-111 | -85
Custo de Lang. 300 € a 300 € h 2€ D 92,1
Custo de Posse 2€
Custos totais Stock 919 €
Custos Totais Lang. 3300 €
Custos Totais 4219€

Com a implementacdo deste conjunto de prompts, observou-se que as quantidades fornecidas
na Tabela 19 pelo ChatGPT resultaram em rutura de stock nos ultimos quatro periodos. Por
outro lado, o CoPilot forneceu um cédigo Python destinado a calcular a quantidade étima. No
entanto, este cddigo ndo funcionou corretamente, mesmo apds testes e comunicacao dos erros
a inteligéncia artificial para correg¢des, situacdo que evidencia a necessidade de melhorias na
formulagdo dos prompts fornecidas as plataformas, de modo a garantir que os algoritmos
possam interpretar e executar as tarefas com maior precisdo.

Devido a diversidade de respostas geradas para o mesmo prompt, observou-se que tanto o
ChatGPT quanto o CoPilot, em algumas ocasiGes, em vez de resolverem diretamente o
problema apresentado pelo utilizador, fornecem cddigo Python para a solugao do problema.
Contudo, esses cddigos, quando executados, raramente funcionam e, nos casos em que operam
corretamente, os valores gerados sdo no maximo equivalentes aqueles produzidos pela técnica
lot-for-lot, 0o que representa uma qualidade de solugdo substancialmente inferior em
comparacdo a 6tima. Ademais, apds varias iteragdes, foi notado que frequentemente o
ChatGPT emprega a técnica QEP, porém falha em aplica-la adequadamente, resultando em
valores de producdo irrazodveis.

O melhor resultado até o momento foi alcangado utilizando o CoPilot, IA da Microsoft, na
Tabela 20. Embora seja o melhor resultado obtido, ele apenas se aproxima do desempenho da
heuristica POQ, Tabela 21. Este resultado é apresentado na Tabela 20:
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Tabela 20 - Resultados CoPilot (1)

CoPilot
1 2 (3|4]| 5 6 7 8 9 (10|11 12
Necessd. Ll'q. 10 | 10 [15]20| 70 | 180 | 250 | 270 | 230 |40 | O | 10
OF a Planear 20 0 |35] 0250 0 530 0 270 | O 0|10
Stock Inicial 20 | 10 [{35]20( 2501180 |530]280(280|50]|10]{20
Stock Final 10 | 0 |20/ 0 (180| O |280| 10 | 50 |10(10{ 10
Stock Médio 15| 5 |28]10(215] 90 |405]|145|165|30(10]15
Custo de Lang. 300 € a 300 € h 2€ D| 921
Custo de Posse 2€
Custos totais Stock 2265 €
Custos Totais Lang. 1800 €
Custos Totais 4065 €

O respetivo calculo pela heuristica POQ é apresentado na tabela seguinte:

Tabela 21 - Calculo Heuristica POQ

DIMENSIONAMENTO DE LOTES - POQ

1| 2 |3(4]| 5 6 7 8 9 |10|11(12
Necessd. Liq. 10| 10 [15])20| 70 | 180 | 250 | 270 | 230 |40 | O | 10
OF a Planear 201 O |35( 0 | 250 0 520 0 2701 0 J10| O
Stock Inicial 20| 10 |35|20(250( 180 | 520 | 270 | 270 |40 10| 10
Stock Final 10 O |20( O (180 O |270| O 40 1 0 |10
Stock Médio 15( 5 |28(10(215| 90 | 395 | 135| 1552010
Custo de Lang. 300€ | [a| 300e | h | 2¢ [D]| 921 |
Custo de Posse 2€
Custos totais Stock 1800 €
Custos Totais Lang. 2165 €
Custos Totais 3965 €
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ChatGPT 4

Devido a irregularidade de respostas, qualidade de solucdo das mesmas e variagao de resposta
para os mesmos prompts, recorreu-se ao ChatGPT 4 para resolver o problema proposto. O
ChatGPT 4 é a versdo paga do ChatGPT e o modelo mais potente e inteligente no momento.

Esta versdao do modelo GPT oferece capacidades melhoradas de compreensdo e geragdo de
texto, sendo concebida para interpretar de forma mais eficaz as nuances e complexidades dos
prompts dos utilizadores. Além disso, o ChatGPT 4 foi submetido a um treino extensivo em uma
diversidade maior de dados, possibilitando uma resposta mais precisa e contextualizada aos
desafios apresentados, o que se espera que contribua para uma melhoria substancial na
resolucdo de problemas complexos e na precisdao dos calculos relacionados com as exigéncias
do projeto.

Ao utilizar o mesmo prompt que anteriormente foi utilizado com o ChatGPT 3.5 e o CoPilot,
observou-se de imediato uma diferenca significativa na inteligéncia e eficicia do modelo
ChatGPT 4. Em resposta ao prompt fornecido, este modelo gerou um cédigo Python (Anexo A)
para auxiliar no processamento, o qual ndo sé funcionou corretamente a primeira tentativa,
mas também forneceu um resultado étimo. Vale ressaltar que a utilizagdo de cddigo Python
como suporte na resolucdo de problemas ndo é uma novidade exclusiva deste modelo, no
entanto, a eficiéncia e a precisdo com que o ChatGPT 4 executa e aplica esse cddigo distinguem-
no claramente dos seus predecessores. Esta capacidade de gerar solugcbes eficazes e precisas,
sem necessidade de ajustes ou corre¢Ges adicionais, sublinha o avanc¢o tecnoldgico e a
superioridade deste modelo. Na Tabela 22 é mostrado o resultado para o seguinte prompt
utilizado:

Prompt: “Solve this batch problem for me :12 time periods the cost of the order is €300 the cost of
ownership per unit is €2 The demand (D) is as follows: for period 1 the demand is 10; for period 2 the
demand is 10; for period 3 the demand is 15; for period 4 the demand is 20; for period 5 the demand is
70; for period 6 the demand is 180; for period 7 the demand is 250, for period 8 the demand is 280; for
period 9 the demand is 230; for period 10 the demand is 40; for period 11 the demand is 0; and for period
12 the demand is 10. Your goal is to satisfy the demand in all periods to place orders for the details you
want. By ordering more quantity, you can be satisfied for more than one period and thus place fewer
orders, on the other hand the cost of ownership will increase as there are more units in storage. What is
the optimal quantity to order and in what periods.”
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Tabela 22 - Resultado ChatGPT 4

ChatGPT 4.0
1 2 (3/4)|5 6 7 8 9 |10|11 12
Necessd. Liq. 10 | 10 |15]/20| 70| 180 | 250 | 280 | 230 (40| O |10
OF a Planear 55 0 |0|[0|70]180|250|280|280|0]0]|O0
Stock Inicial 55145 |35|20(70]| 180 | 250 | 280 | 280 | 50|10 10
Stock Final 45 (3512000 O 0 0 50 (10|10
Stock Médio 50 | 40 |28 (10|35] 90 | 125 ] 140 | 165 |30{ 10
Custo de Lang. 300 € a| 300¢ h 2€ D| 929
Custo de Posse 2€
Custos totais Stock 1455 €
Custos Totais Lang. 1800 €
Custos Totais 3255 €

Na Tabela 23 é o apresentado o resultado 6timo para comparacao:

Tabela 23 - Resultado Wagner-Within

DIMENSIONAMENTO DE LOTES - WW

1(2|3|4|5]| 6 7 8 9 (10(11|12
Necessd. Liq. 10(10(15(20| 70| 180 | 250 | 280 | 230 | 40| O (10
OF a Planear 55/0] 0| 070180250 (280|280 (0|0]O0
Stock Inicial 55|45]35|20(70( 180 | 250 | 280 | 280 | 50|10 10
Stock Final 451351201 00| O 0 0 50 |10]10
Stock Médio 50|40]128|10(35| 90 | 125 | 140 | 165 |30 10
Custo de Lang. 300€ | [a| 300e | h | 2¢ |bD| 929 |
Custo de Posse 2€
Custos totais Stock 1455 €
Custos Totais Lang. 1800 €
Custos Totais 3255 €

Além de fornecer a resposta em formato de texto como é mostrado na Figura 24, o modelo
ainda fornece o cédigo, que funciona sem falhas (Anexo A) , mesmo ao modificar ligeiramente
para calcular novas demandas e custos.
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The optimal strategy for placing orders to minimize the total costs, given the
demands and costs, results in a total cost of €£2140. The ordering strategy is as

follows:

1. Place an order of 55 units at the beginning of period 1to cover the demand for

periods 1through 5.

2. Place an order of 70 units at the beginning of period 5 to cover the demand for

period 5.

3. Place an order of 180 units at the beginning of period 6 to cover the demand for

period 6.

4. Place an order of 250 units at the beginning of period T to cover the demand for

period 7.

5. Place an order of 280 units at the beginning of period 8 to cover the demand

for period 8.

6. Place an order of 280 units at the beginning of period 9 to cover the demand for

period 8.

This strategy ensures that the demands are met for each period while optimizing

the total cost, taking into account both ordering and holding costs. [>-)

Figura 24 - Resposta ChatGPT 4 (Codigo no Anexo A)

A Tabela 24 mostra a aplicacdo do ChatGPT 4 noutro problema de dimensionamento de lotes
através de um segundo prompt de seguida ao apresentado anteriormente, identificando as
modificacBes nos custos e procura para o novo problema. E também apresentada a resposta do
ChatGPT na Figura 25, bem como o resultado étimo na Tabela 25.

Tabela 24 - Resultado ChatGPT 4 (2)

ChatGPT 4.0
1 2 |3 4 5 6 7 |8 9 (10 | 11 |12
Necessd. Liq. 30 (60 |10(120|160)|140| 80 (50| 120|160 (220 |50
OF a Planear 100 ( O ([ 0 |120(160)140(130| 0 [120]|160(270] O
Stock Inicial 100 | 70 (10| 120(160]140|130|50(120]160|270| 50
Stock Final 70 |10 0] O 0 0O [50]|0] 0 0 [50]0
Stock Médio 85 |40| 5|60 |8 |70]90 (25| 60 | 80 | 160 |25
Custo de Lang. 5400 € a 5400 € h 40 € D 100
Custo de Posse 50 €
Custos totais Stock 36400 €
Custos Totais Lang. 37800 €
Custos Totais 74200 €
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Tabela 25 - Resultado Wagner-Within (2)

DIMENSIONAMENTO DE LOTES - WW

1(12|3]| 4 5 6 7 (8] 9 |10 11 |12
Necessd. Liq. 30 |60]10(120| 160|140 80 |50| 120 (160|220 | 50
OF a Planear 100( 0|0 (120|160 140|130 0 |120|160(270| O
Stock Inicial 100 (70]110( 120|160 140(130(|50| 120|160 |270| 50
Stock Final 70 |10l 0| O 0 0 |50|0fO0 0[50 ] 0
Stock Médio 85 140|560 [ 80 [ 70 | 90 |25| 60 | 80 [ 160 |25
Custo de Lang. 5400€ | | a | 5400€ | h | a0e | D[ 100 |
Custo de Posse 50 €
Custos totais Stock 36400 €
Custos Totais Lang. 37800 €
Custos Totais 74200 €

&

For the updated demands and costs, the optimal strategy to minimize the total costs results in a

total cost of €52,200. The ordering strategy is as follows:

1. Place an order of 100 units at the beginning of period 1 to cover the demand for periods 1

through 3.
2. Place an order of 120 units at the beginning of period 4 to cover the demand for period 4.
3. Place an order of 160 units at the beginning of period 5 to cover the demand for period 5.
4. Place an order of 140 units at the beginning of period 6 to cover the demand for period 6.

5. Place an order of 130 units at the beginning of period 7 to cover the demand for periods 7 and
8.

6. Place an order of 120 units at the beginning of period 9 to cover the demand for period 9.
7. Place an order of 160 units at the beginning of period 10 to cover the demand for period 10.

8. Place an order of 270 units at the beginning of period 11 to cover the demand for periods 11
and 12.

This ordering schedule ensures that the demands are met for each period, factoring in the higher

order and holding costs to optimize the total cost. (-]

Figura 25 - Resposta ChatGPT 4 (2)

Novamente o ChatGPT 4 fornece o resultado étimo, apesar de ainda ndo calcular os custos da

forma correta, ou pelo menos da forma pretendida. Outro fator a real¢ar é que apesar de

fornecer resultados muito satisfatdrios, neste instante, foi identificado que para o prompt

previamente usado os resultados variavam, por vezes ndo fornecendo as ordens de produgao,

deixando possibilidade para otimizar mais o prompt.
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Sendo assim a proxima e ultima fase sera tentar obter um prompt mais estavel, que origine
respostas sempre com as ordens de produc¢do, com as quantidades 6timas, e que ainda forneca
o custo correto.

Prompt para calcular os Custos

Visto o ChatGPT ndo calcular os custos corretamente, formulou-se um novo prompt. Assim, foi
fornecido um prompt muito semelhante as anteriores, mas com instru¢des especificas para
aplicar a férmula da EQ.5. Esta Equacdo apresenta a forma de calcular o custo do algoritmo de
Wagner-Whitin. Com isso, esperava-se que o ChatGPT fornecesse tanto o resultado étimo
guanto o custo exato. A EQ. 5 foi previamente abordada no capitulo 2:

Coner = min {Eyp+Cynia}t=N,...2,1

O prompt utilizado é apresentado na Tabela 26.

Tabela 26 — Prompt cdlculo dos Custos

“Solve this batch problem for me: 12 time periods the cost of the order is €5400 the cost of
stock per unit is €40 per time period. The demand (D) is as follows: for period 1 the demand is
30; for period 2 the demand is 60; for period 3 the demand is 10; for period 4 the demand
is120; for period 5 the demand is 160; for period 6 the demand is 140; for period 7 the demand
is 80, for period 8 the demand is 50; for period 9 the demand is 120; for period 10 the demand
is 160; for period 11 the demand is 220; and for period 12 the demand is 50. Your goal is to
satisfy the demand in all periods to place orders for the details you want. By ordering more
quantity, you can be satisfied for more than one period and thus place fewer orders, on the
other hand the cost of holding the stock will increase as there are more units in storage. What
is the optimal quantity to order and in what periods. Be sure to use dynamic programming to
achieve optimal quantities. Use the provided formula to calculate costs.”

ChatGPT 4.0

+ Total minimum cost: £€50,200.

* Ordering Points and Quantities:

* Order at Period 1 for Periods 1 to 3: Order 100 units.
* Order at Period 4 for Period 4: Order 120 units.

* Order at Period 5 for Period 5: Order 160 units.

* Order at Period 6 for Periods 6 to 8: Order 270 units.
* Order at Period 9 for Period 9: Order 120 units.

* Order at Period 10 for Period 10: Order 160 units.

o Order at Period 11 for Periods 11 to 12: Order 270 units.
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Os dados utilizados provinham do exemplo da Tabela 24, e como é possivel analisar na Tabela
26, o ChatGPT voltou a indicar corretamente o padrao de ordens de fabrico, mas voltou a ndo
conseguiu calcular corretamente o custo.

Apesar de multiplas tentativas, os custos de armazenamento foram consistentemente
calculados erradamente, possivelmente devido a dificuldades na implementagdo correta da
l6égica para calcular o stock excedente apds cada periodo. A incapacidade de acumular
precisamente os custos de armazenamento para o stock restante de cada periodo, sugere um
problema na formulagdo do problema por parte do ChatGPT. Sendo assim apenas sera avaliada
a capacidade do ChatGPT fornecer a quantidade de producdo étima.

3.4. Conclusao

Neste capitulo foi explorada a utilizacdo das plataformas ChatGPT e Copilot na resolugdo do
problema de dimensionamento de lotes, com o objetivo de avaliar a eficacia das mesmas.
Inicialmente, os resultados obtidos foram insatisfatorios em ambas as plataformas, com
desempenho inconsistente e uma falta de repetibilidade na solucdo dos problemas, exceto em
alguns casos pontuais. Essa inconsisténcia demonstrou as limitagdes dos modelos em abordar
de forma robusta e repetida o problema em estudo.

Para superar estas limita¢des, foram realizadas novas tentativas utilizando o modelo GPT-4 do
ChatGPT. Esta abordagem mostrou-se mais promissora, apresentando resultados com maior
potencial e consisténcia na resolucdo dos exercicios propostos. O GPT-4 conseguiu capturar
melhor o contexto e os requisitos do problema, resultando em solu¢Ges com a quantidade
6tima com uma certa frequéncia.

Dada a superioridade dos resultados obtidos com o GPT-4, foi decidido que esta versdao do
ChatGPT sera a ferramenta escolhida para a realizacdo dos cdlculos e analises no Capitulo 4,
dedicado aos resultados e discussdes.

Assim, o Capitulo 3 conclui-se com a definicdo clara de que o ChatGPT 4 oferece uma
abordagem mais robusta e eficaz para o problema em estudo, estabelecendo uma base sdlida
para as andlises e discussdes que se seguirdo no Capitulo 4. Esta decisdo aponta para o potencial
continuo do GPT-4 em apoiar solugdes avancadas e inovadoras para problemas de otimizacao,
promovendo um avanco significativo na utilizacdo de IA na area de dimensionamento de lotes.
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4. Resultados e Discussao

Este capitulo sera dedicado a aplicacdo pratica e andlise dos resultados obtidos pelo uso do
prompt desenvolvido no Capitulo 3. Este prompt, concebido para obter as ordens de fabrico
dtimas para um problema de dimensionamento de lotes, serd aplicado a duas amostras, cada
uma com 30 instancias que foram geradas seguindo uma distribuicdo uniforme.

Posteriormente, os resultados serdo submetidos a uma avaliacdo detalhada utilizando software
estatistico avancado, mais concretamente o SPSS (Statistical Package for the Social Science).
Tais ferramentas permitirdo ndo apenas a quantificacdo dos resultados, mas também uma
discussao profunda sobre as tendéncias observadas, a significancia dos resultados e as possiveis
implicacdes praticas ou tedricas derivadas deste estudo.

4.1. Implementag¢ao do ChatGPT

Para a criacdo da primeira amostra, optou-se por utilizar uma distribuicdo uniforme (x €
[100,150]). Foram considerados custos de stock de 2€/unidade/por periodo e um custo de
encomenda de 300€. O objetivo da primeira amostra foi representar um produto com baixa
variagdo nas necessidades liquidas e baixo custo de stock.

Para a segunda amostra, decidiu-se utilizar uma distribuicdo uniforme (x € [20,150]). Foram
considerados custos de stock de 20€/unidade/por periodo e um custo de encomenda de 2000%€.
O objetivo da segunda amostra foi representar um produto com alta variagdo nas necessidades
liquidas e alto custo de armazenamento.

Dessa maneira, sera possivel avaliar a performance do ChatGPT em diferentes cenarios.

Relativamente ao prompt utilizado, este foi sofrendo alteragdes enquanto se faziam os testes
da performance, sendo utilizado para todas as instancias em ambas as amostras o seguinte:

“Solve this batch problem for me, it consists of 12 time periods, the cost of order is 2000€

The stock cost per unit is 20€ per period.

The demand (D) is as follows: for period 1 the demand is 103; for period 2 the demand is 61, for

period 3 the demand is 43; for period 4 the demand is 34; for period 5 the demand is 60; for
period 6 the demand is 95; for period 7 the demand is 128, for period 8 the demand is 97; for
period 9 the demand is 42; for period 10 the demand is 118; for period 11 the demand is 56; and
for period 12 the demand is 99. You must satisfy the demand in all periods and optimize the

ordering plan. By ordering more quantity, you can satisfy more than one period and place fewer
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orders. You Must Calculate optimal quantity and for each period using the Wagner within

method. Recalculate once to make sure solution provided is the optimal. At the end present the

ordering plan with quantities for each period.”

4.2. Apresentacao dos resultados

Para avaliar a qualidade das solucdes geradas pelo ChatGPT, foi decidido resolver todas as
instancias de cada amostra utilizando quatro métodos distintos: o Método da Quantidade
Econdémica de Producdo (QEP), o Método de Silver-Meal (SM), o Parts Period Balancing (PPB) e
o Método de Wagner-Whitin, este ultimo servird como controlo e para efeitos de cdlculo do
desvio do valor 6timo por cada técnica. Os resultados para ambas as amostras sdo apresentados
na Tabela 27 e Tabela 28. Para facilitar a compreensao dos dados, foram também desenvolvidos
os graficos nas Figura 26, Figura 27 e Figura 28.

E relevante destacar que os calculos realizados pelo ChatGPT foram obtidos utilizando o modelo
mais recente, o ChatGPT-40, que oferece maior capacidade analitica e habilidade para resolver
calculos complexos em comparacdo ao seu antecessor, o ChatGPT-4. Para avaliar a
superioridade do modelo mais recente, também foram incluidos os calculos da amostra 1 com
o uso ChatGPT-4, permitindo uma comparacao direta entre os dois modelos.

Dada a variabilidade das respostas inerentes ao uso do ChatGPT como ferramenta para o
calculo dos lotes, foram realizadas até quatro tentativas por instancia. Este procedimento foi
necessario nos casos em que o ChatGPT ndo fornecia os dados de quantidade ou quando os
valores gerados eram invdlidos, resultando em custos desproporcionais e invidveis.
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Tabela 27 - Resultados Amostra 1

Amostra 1

Resultados e Discussdo

1 579% | 1,33%
2 1,94% | 4,79%
3
4 |
5
6
7 |
8 | 698% |
9 |
10 6,43% |
1 |
12| 373% |
13 |
14 097% | 2,88% |
15 338% | 2,03% |
16 |
5 |
18 |
19 |
20 7,29% |
21 5,97% |
2 | |
23 1,49% |
24 3,50% |
25 |
26 |
27 1,59% | 1,22% |
28 0,65% | 1,21% |
29 |
30 1,92% | 4,25% |
Média | 167% | 060% | 000% | 084% | 3,00% | 32,29%
Mediana | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 050% | 2,56% | 32,12%
Desvio | 246% | 1,47% | 000% | 124% | 1,49% | 534%
padrdo
Variancia| 0,06% | 0,02% | 0,00% | 002% | 002% | 0,29%
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Tabela 28 - Resultados Amostra 2

1 3,85% 337%
2 2,03% 0,63%
3 5,04%
4 437% 2,91% 22,25%
5 3,38% 17,25%
6 2,68%
7
3 4,63%
9
10
11
12
13
14 13,03%
15
Amostra 16
2
17 3,31% 24.60%
18
19 24,56%
20 6,91% 4,74%
21 2,28%
22
23 1,34%
24 3,89%
25 5,51%
26 3,09%
27 321%
28 1,12% 2,61%
29
30 6,06%
Média 0,81% 0,00% 1,89% 3,01% 35,05%
Mediana 0,00% 0,00% 1,49% 3,00% 33,77%
Eaej;’é'z 2,69% 0,00% 1,78% 2.11% 9,89%
Variancia | 0,07% 0,00% 0,03% 0,04% 0,98%
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Figura 26 - Grafico Desvios Amostra 1 (ChatGPT-40)
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Figura 27 - Grafico Desvio Amostra 1 (ChatGPT-4)
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Figura 28 - Grafico Desvios Amostra 2
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4.3. Analise dos Resultados

Os resultados obtidos com o modelo GPT-4 mostram-se semelhantes aos alcangados com a
técnica SM, embora apresentem uma maior variabilidade. Apesar disso, os desempenhos
iniciais do GPT-4 aparentam ser superiores quando comparados com as demais técnicas
analisadas. Por outro lado, o modelo GPT-40 parece ser ainda mais eficaz em comparag¢ao com
o SM, exibindo variacdes de resultados semelhantes, mas com uma proximidade mais
consistente ao resultado 6timo desejado. Este facto pode indicar que, embora ambos os
modelos apresentem variacdes, o GPT-40 consiga manter um desempenho superior de forma
mais regular. Além disso, o modelo ChatGPT-40, assim como o GPT-4, destacam-se por
aparentar superar as outras técnicas testadas.

4.3.1. Estatistica Descritiva da Aplicagdo Do ChatGPT ao Problema

Amostra 1

Com base nos dados anteriores, o ChatGPT-40 apresentou uma melhoria significativa em
relacdo ao ChatGPT-4, com uma média de desvio relativo em relagdo a solugdo do WW de
0,60%, comparado a 1,67% no ChatGPT 4. Essa diferenca sugere que o ChatGPT-40 oferece
maior precisdo e confiabilidade nos seus resultados. A mediana do ChatGPT-40 foi 0,00%, o que
indica que, na maioria dos casos, os resultados foram 6timos, algo que o ChatGPT-4 ndo
conseguiu alcancar com a mesma consisténcia. O desvio padrdo para o ChatGPT-40 foi menor
(1,47%), indicando menos variabilidade nos resultados em comparagao ao ChatGPT-4, que teve
um desvio padrdo de 2,46%. O ChatGPT-40 aproxima-se muito do WW, com desvios pequenos
e, em muitos casos, também alcangando um desvio relativo de 0,00%.

O método Silver Meal (SM) apresentou uma média de desvio de 0,84%, mostrando-se
relativamente preciso. Foi inferior ao desempenho do ChatGPT-40, mas superior ao CHatGPT-
4. O Parts Period Balancing (PPB) teve uma média de desvio de 3,00%, o que indica menor
precisdo e maior variabilidade, com desvios padrGes e variancia levemente superiores. O QEP
apresentou o pior desempenho, com uma média de desvio de 32,29%, refletindo a sua baixa
precisdo e alta variabilidade nos resultados. Este método parece inadequado para cendrios
representados pela Amostra 1.

Com base na Tabela 29, Tabela 30 e Tabela 31, constata-se que em relagdo a variabilidade das
técnicas utilizadas, na amostra 1, observa-se que o ChatGPT-40 e ChatGPT-4 apresentam em 24
e 18 instancias os resultados dtimos, respetivamente. Em contrapartida, técnicas como SM e
PPB mostram maior variabilidade, com desvios mais distribuidos entre as faixasde 1a3% e 4 a
8% de desvios relativos do 6timo. Ja o QEP apresenta o pior desempenho, com 100% dos
desvios relativos do 6timo acima de 16%, indicando baixa qualidade dos resultados. Na Figura
29 é fornecido um grafico para melhor compreensao e analise dos dados.

70



Tabela 29 - Lista de Frequéncias Amostra 1

Result

ados e Discussao

ChatGPT 4o - Frequéncias ChatGPT 4 - Frequéncias
0% 24 | 80,00% 0% 18 | 60,00%
1a3% 3 10,00% 1a3% 3 10,00%
428% 3 10,00% 4a8% 9 30,00%
9a15% 0 0,00% 9a15% 0 0,00%
>16% 0 0,00% >16% 0 0,00%

Tabela 30 - Lista de Frequéncias Amostra 1

WW - Frequéncias SM - Frequéncias
0% 30| 100,00% 0% 11| 36,67%
la3% 0 0,00% la3% 17 | 56,67%
42a8% 0 0,00% 428% 2 6,67%
9a15% 0 0,00% 9a15% 0 0,00%
>16% 0 0,00% >16% 0 0,00%

Tabela 31 - Lista de Frequéncias Amostra 1

PPB - Frequéncias QEP — Frequéncias
0% 0 0,00% 0% 0 0,00%
1a3% 18 60,00% 1a3% 0 0,00%
4a8% 11 36,67% 4a8% 0 0,00%
9al15% 0 0,00% 9a15% 0 0,00%
>16% 0 0,00% >16% 30| 100,00%
35
30
25
©
2 20
@
=}
@ 15
10
5 I
) n 0
0% 1a3% 4a8% 9a15% >16%
EGPT40 EMGPT4 EWW mSM EPPB HQEP

Figura 29 - Grafico de barras das Frequéncias do desvio (Amostra 1)
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Amostra 2

O ChatGPT-40 apresentou uma média de desvio relativo em relagdo ao WW de 0,81%. Apesar
de o ChatGPT-4o ter apresentado pequenos desvios, a cerca de 87% das instancias
apresentaram desvio 0,00%, indicando que, na grande maioria dos casos, o seu desempenho
foi equivalente ao método WW. O desvio padrao de 2,69% para o ChatGPT-40 sugere que houve
variagOes pontuais, mas, de modo geral, o modelo mostrou alta precisao e consisténcia proxima
ao resultado étimo representado pelo WW. O método Silver Meal (SM) apresentou uma média
de desvio de 1,89%, indicando desempenho razoavelmente preciso, porém inferior ao ChatGPT-
40. O Parts Period Balancing (PPB) teve uma média de desvio de 3,01%, demonstrando maior
variagdo e menor precisao comparado aos métodos anteriores. O Quantidade Econdmica de
Pedido (QEP) exibiu o maior desvio médio, com 35,05%, indicando baixa precisdo e significativa
discrepancia em relacdo ao resultado étimo. Os desvios padrdes correspondentes mostram que
o QEP também teve a maior variabilidade nos resultados, reforcando sua inconsisténcia em
cendrios com as caracteristicas da Amostra 2.

Com base na Tabela 32, Tabela 33, Tabela 34 constata-se que, em relacdo a variabilidade das
técnicas utilizadas na amostra 1, o ChatGPT 4o volta adestacar-se por apresentar elevada
precisdo, com 26 instancias a 0% de desvio relativos do étimo. Em contrapartida, a técnica SM
revela uma maior variabilidade, com apenas 6 instancias a 0% e a maioria dos desvios relativos
do 6timo (56,67%) situados entre 1 a 3%. A técnica PPB apresenta resultados moderados, com
50% das instancias com desvios relativos do 6timo entre 4 a 8% de desvio. J4 o QEP volta a obter
o pior desempenho, com 100% dos desvios relativos dos étimos superiores a 16%, indicando
baixa precisdo. Na Figura 30 é fornecido um grafico para melhor compreensao e analise dos
dados.

Tabela 32 - Lista de Frequéncias Amostra 2

ChatGPT 4o - Frequéncias
0% 26 | 86,67%
1a3% 1 3,33%
4a8% 2 6,67%
9a15% 1 3,33%
>16% 0 0,00%

Tabela 33- Lista de Frequéncias Amostra 2

WW - Frequéncias SM - Frequéncias
0% 30| 100,00% 0% 6 20,00%
la3% 0 0,00% 1a3% 17 | 56,67%
4a8% 0 0,00% 4a8% 7 23,33%
9a15% 0 0,00% 9a15% 0 0,00%
>16% 0 0,00% >16% 0 0,00%
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Tabela 34 - Lista de Frequéncias Amostra 2

PPB - Frequéncias QEP - Frequéncias
0% 4 13,33% 0% 0 0,00%
1a3% 11| 36,67% 1a3% 0 0,00%
428% 15| 50,00% 428% 0 0,00%
9a15% 0 0,00% 9al5% | O 0,00%
>16% 0 0,00% >16% 30| 100,00%
35
30
25
S 20
@
>
o 15
10
5
0 | . |
0% 1a3% 42a8% 9a15% >16%

B GPT40 mWW mSM PPB mQEP

Figura 30 - Grafico de barras das Frequéncias do desvio (Amostra 2)

4.3.2. Inferéncia Estatistica da Aplicagao Do ChatGPT ao Problema

Para inferir acerca do desempenho do ChatGPT em problemas de dimensionamento de lotes,
recorreu-se ao ANOVA. O ANOVA (Analysis of Variance) é um método estatistico utilizado para
comparar as médias de trés ou mais grupos, a fim de determinar se existem diferencas
estatisticamente significativas entre eles. O ANOVA examina a variacdo entre as médias dos
grupos e a variagdo dentro de cada grupo para avaliar se as diferengas observadas sao devidas
a variabilidade da amostra ou a fatores especificos. Esse método é amplamente utilizado em
pesquisas experimentais onde multiplos grupos ou condi¢Ges sdo analisados simultaneamente.
Quando a ANOVA indica a existéncia de diferengas significativas entre os grupos, é necessario
realizar andlises adicionais para identificar quais grupos especificos diferem entre si. Para isso,
utilizam-se testes Post Hoc, que permitem comparagdes par a par entre os grupos, ajustando
os niveis de significancia para evitar erros tipo | (falsos positivos). Entre os testes Post Hoc mais
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comuns estdo o teste de Tukey, o teste de Bonferroni e o teste de Scheffé, que sera o utilizado
neste trabalho (Rochon et al., 2012).

O ANOVA, que é um teste de hipdteses paramétrico, pode ser aplicado aos resultados do
ChatGPT e outros metodos, porque, pelo Teorema do Limite Central, pode assumir-se a
normalidade das amostras (Rochon et al., 2012). Sendo Uchatcprao: Hww, Hsm, Hppe, Hoep @S
médias do desvio relativo da solu¢ao do ChatGPT 40, Wagner Whitin, Silver Meal, Parts Period
Balancing e Quantidade Econdmica de Produgao.

As hipoteses analisadas pela ANOVA s3o:

® Hy:Uchatprao = Hww = Usm = Hppe = HQEP
e Hi:Haumadiferencana média do desvio relativo do 6timo da amostra

Ou seja, o ANOVA vai analisar a existéncia de evidéncias que permitam afirmar que as
populacdes ndo tém um desempenho médio idéntico, isto &, se pelo menos uma populacdo ndo
tem um desempenho médio idéntico as outras. Os resultados do ANOVA sao apresentados na
Tabela 35 e Tabela 36 para a Amostra 1 e Tabela 37 e Tabela 38 para a Amostra 2:

Amostra |

O resultado da ANOVA é apresentado na Tabela 35 e como é possivel analisar foram
encontradas evidéncias estatisticas para rejeitar a hipdtese nula, com 95% de confianga. Por
outras palavras, ndo é possivel dizer que ChatGPT-4o0 e as outras técnicas tenham um
desempenho médio idéntico, pelo menos uma populacdo ndo apresentou um desempenho
médio idéntico as demais.

Tabela 35 - ANOVA da Média do Desvio Relativo da Amostra 1

ANOVA
Todos
Soma dos Quadrado
Quadrados df Médio F Sig.
Entre Grupos 24298,145 5 4859,629 720,252 <,001
Nos grupos 1174,000 174 6,747
Total 25472,145 179

Como foi possivel observar, pelo menos uma das popula¢des apresentou um desempenho
distinto das demais. Para identificar quais populaces tiveram desempenhos estatisticamente
diferentes, é necessario realizar um teste Post Hoc. Neste caso, foi utilizado o Teste de Scheffé
(Rochon et al., 2012). O Teste de Scheffé, conforme mostrado na Tabela 36, permite identificar
quais pares de populagdes possuem médias de desvio relativo em relagdo a solugdo étima que
possam ser consideradas semelhantes.
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Tabela 36 - Teste de Scheffe da Medias do Desvio Relativo Amostra 1

Comparacdes multiplas
Varidvel dependente: Amostra 1
Scheffe
Intervalo de Confianca
95%
() Diferenca Erro Limite Limite
Grupo | (J) Grupo meédia (I-J) Padréo Sig. inferior superior
GPT-40 |GPT-4 -1,06030% | 0,67068% 776| -3,3178% 1,1972%
WwW 0,60488% | 0,67068% 976 | -1,6527%| 2,8624%
SM -0,23454%| 0,67068% | 1,000 -2,4921% | 2,0230%
PPB -2,39865%" | 0,67068% ,029| -4,6562%| -0,1411%
QEP -31,68952%"| 0,67068% | <,001| -33,9471% | -29,4320%
GPT-4 |GPT-40 1,06030% | 0,67068% J76] -1,1972%| 3,3178%
ww 1,66518% | 0,67068% 296 | -0,5924% | 3,9227%
SM 0,82576% | 0,67068% ,910| -1,4318%| 3,0833%
PPB -1,33836% | 0,67068% ,554| -3,5959% | 0,9192%
QEP -30,62923%"| 0,67068% | <,001| -32,8868% | -28,3717%
ww GPT-40 -0,60488% | 0,67068% 976 | -2,8624% 1,6527%
GPT-4 -1,66518% | 0,67068% 296 | -3,9227% | 0,5924%
SM -0,83942% | 0,67068% ,905| -3,0970% 1,4181%
PPB -3,00353%" | 0,67068% ,002| -5,2611%| -0,7460%
QEP -32,29441%"| 0,67068% | <,001| -34,5519% | -30,0369%
SM GPT-40 0,23454%| 0,67068%| 1,000| -2,0230% | 2,4921%
GPT-4 -0,82576% | 0,67068% ,910| -3,0833% 1,4318%
Ww 0,83942% | 0,67068% ,905| -1,4181%| 3,0970%
PPB -2,16411% | 0,67068% ,070| -4,4217%| 0,0934%
QEP -31,45498%" | 0,67068% | <,001| -33,7125% | -29,1974%
PPB GPT-40 2,39865%" | 0,67068% ,029| 0,1411%| 4,6562%
GPT-4 1,33836% | 0,67068% ,554| -0,9192% | 3,5959%
WWwW 3,00353%"| 0,67068% ,002| 0,7460% | 5,2611%
SM 2,16411%| 0,67068% ,070| -0,0934% | 4,4217%
QEP -29,29087%"| 0,67068% | <,001| -31,5484% | -27,0333%
QEP GPT-40 31,68952%"| 0,67068% | <,001| 29,4320% | 33,9471%
GPT-4 30,62923%"| 0,67068%| <,001| 28,3717%| 32,8868%
WW 32,29441%"| 0,67068% | <,001| 30,0369% | 34,5519%
SM 31,45498%"| 0,67068%| <,001| 29,1974% | 33,7125%
PPB 29,29087%"| 0,67068%| <,001| 27,0333% | 31,5484%
*. A diferenca média é significativa no nivel 0.05.
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O Teste de Scheffe revela diferengas estatisticamente significativas no desempenho entre o
ChatGPT-40 e a técnica QEP, entre o ChatGPT-40 e o PPB, além de diferencas entre o QEP e as
demais técnicas. O teste também confirma a existéncia de diferencas estatisticamente
significativas entre o desempenho do ChatGPT-4 e o QEP, assim como entre o ChatGPT-4 e o
PPB. Sendo assim, com 95% de confianca, é possivel assumir que para a Amostra |, os resultados
indicam que ambos os modelos, ChatGPT-40 e ChatGPT-4, ndao ha diferenca significativa no
desempenho em termos do seu desvio do valor étimo, apresentando p-value de 0,976 e de
0,296, respetivamente.

Amostra 2

Para a segunda amostra, o resultado da ANOVA é apresentado na Tabela 37 e como é possivel
analisar foram novamente encontradas evidéncias estatisticas para rejeitar a hipdtese nula,
com 95% de confianca. Ndo é possivel dizer que ChatGPT-40 e as outras técnicas tenham um
desempenho médio idéntico.

Tabela 37 - ANOVA da Média do Desvio Relativo da Amostra 2

ANOVA
Todos
Soma dos df Quadrado F Sig.
Quadrados Médio
Entre 27289,834 4 6822,459| 302,618 <,001
Grupos
Nos grupos 3268,992 145 22,545
Total 30558,827 149

O Teste de Scheffé, conforme mostrado naTabela 38, permite identificar quais pares de
populagdes possuem médias de desvio relativo em relagao a solugdo 6tima que possam ser
consideradas semelhantes.

Tabela 38 - Teste de Scheffe da Medias do Desvio Relativo Amostra 2

Comparacdes multiplas

Varidvel dependente: Amostra 2

Scheffe

0 ) Di,fe_renga Err(z sig Intervalo Sc)ise(y(c;‘,onflan(;a

Grupo | Grupo | média (I-J) Padréo Limite Limite
inferior superior
GPT-40 |WW 0,81206% | 1,22596%| ,979| -3,0133% 4,6374%
SM -1,07530% | 1,22596% | ,942| -4,9007% 2,7501%
PPB -2,19326% | 1,22596% | ,527| -6,0186% 1,6321%
QEP -34,23971%"| 1,22596% | <,001| -38,0651% | -30,4143%
WWwW GPT-40 -0,81206% | 1,22596% | ,979| -4,6374% 3,0133%
SM -1,88736% | 1,22596% | ,669| -57127% 1,9380%
PPB -3,00532% | 1,22596% | ,205| -6,8307% 0,8201%
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Comparacdes multiplas
Variavel dependente: Amostra 2

Scheffe
0 ) Diferenca Erro _ Intervalo deOConflanga
Grupo | Grupo | média (I-J) Padréo Sig. — 95% —
Limite Limite
inferior superior
QEP -35,05176%" | 1,22596% | <,001| -38,8771% | -31,2264%
SM GPT-40 1,07530% | 1,22596% | ,942| -2,7501% 4,9007%
ww 1,88736% | 1,22596% | ,669| -1,9380% 57127%
PPB -1,11796% | 1,22596% | ,934| -4,9433% 2,7074%
QEP -33,16440%"| 1,22596% | <,001| -36,9898% | -29,3390%
PPB GPT-40 2,19326% | 1,22596% | ,527| -1,6321% 6,0186%
ww 3,00532% | 1,22596%| ,205| -0,8201% 6,8307%
SM 1,11796% | 1,22596% | ,934| -2,7074% 4,9433%
QEP -32,04644%"| 1,22596% | <,001| -35,8718% | -28,2211%
QEP GPT-40 | 34,23971%"| 1,22596% | <,001| 30,4143%| 38,0651%
Ww 35,05176%" | 1,22596% | <,001| 31,2264%| 38,8771%
SM 33,16440%"| 1,22596% | <,001| 29,3390%| 36,9898%
PPB 32,04644%" | 1,22596% | <,001| 28,2211%| 35,8718%

*. A diferenca média é significativa no nivel 0.05.

O Teste de Scheffe revela diferengas estatisticamente significativas no desempenho entre o
ChatGPT-40 e a técnica QEP, bem como entre o QEP e as demais técnicas avaliadas. Sendo
assim, com 95% de confianga, é possivel assumir que para a Amostra 2, ndo ha diferenca
significativa no desempenho do ChatGPT-40 em termos de desvio do valor 6timo, apresentando
p-value de 0,979 e quando comparada ao método WW.

Verifica-se assim que para a populagdo analisada, e com 95% de confianga, o ChatGPT 40 obteve
um desempenho médio idéntico ao método de Wagner-Whitin (WW), apresentando menores
desvios médios e maior p-value quando comparado as restantes heuristicas.

4.4. Conclusao final dos Resultados

O problema do dimensionamento de lotes tem sido amplamente estudado ao longo das ultimas
décadas, com o desenvolvimento de diversas heuristicas e métodos exatos para sua resolugao.
Por outro lado, nos anos recentes, a inteligéncia artificial, particularmente com o surgimento
da plataforma ChatGPT, tem mostrado grande potencial em diversas areas de aplicagdo. Para
avaliar a viabilidade do uso do ChatGPT como uma ferramenta na resolu¢ao do problema de
dimensionamento de lotes, foram conduzidos testes com duas amostras distintas, cada uma
com caracteristicas proprias, para examinar o desempenho do modelo em diferentes cendrios.
Na Amostra |, que avaliou o desempenho do ChatGPT em condig¢Ges de baixa variabilidade nas
quantidades das ordens de fabrico e custos de posse reduzidos, o modelo ChatGPT-40
evidenciou menor variabilidade e maior precisdo nos resultados em comparagdo ao modelo
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anterior, ChatGPT-4, configurando-se como a alternativa mais confiavel. Adicionalmente, o
ChatGPT-40 apresentou resultados que se aproximam significativamente das solugbes étimas,
superando heuristicas tradicionais como o Silver Meal (SM) e o Parts Period Balancing (PPB). O
SM obteve desempenho intermedidrio, enquanto o PPB e o Quantidade Econémica de Pedido
(QEP) mostraram maior variabilidade e menor precisdo, sendo o QEP a técnica com o pior
desempenho.

Na Amostra I, o ChatGPT-40 manteve-se como a técnica com o melhor desempenho,
apresentando elevada exatiddo e consisténcia, com resultados muito préximos dos valores
otimos estabelecidos pelo método Wagner-Whitin (WW). O desempenho do SM, embora
razodvel, foi ligeiramente inferior ao observado na Amostra |, enquanto o PPB e o QEP
demonstraram desvios mais acentuados e maior variabilidade, com o QEP permanecendo como
a técnica menos precisa.

O desempenho do ChatGPT-4 foi semelhante ao do SM, embora com maior variabilidade,
apresentando um desvio padrdo de 2,46% comparados aos 1,24% do SM. No entanto, os
desempenhos iniciais do GPT-4 mostraram-se superiores quando comparados com as restantes
técnicas, exceto em relacdo ao ChatGPT-40. Este modelo ndo apenas superou o seu antecessor,
o GPT-4, mas também foi mais eficaz do que o SM, exibindo uma proximidade mais consistente
aos resultados otimos. Além disso, para a populacdo analisada, com 95% de confianca,
verificou-se que o ChatGPT-40 teve um desempenho médio idéntico ao método de Wagner-
Whitin (WW), apresentando menores desvios médios e um p-value maior quando comparado
as restantes heuristicas.
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5. Conclusao

5.1. Conclusoes finais

O dimensionamento de lotes de produgdo é um processo de decisdo crucial que ocorre em
gualquer empresa de producdo, por vezes, de forma empirica. Este problema esta intimamente
ligado ao planeamento da producdo e é essencial para a criacdo de um plano eficiente, que
minimize os custos de produgdo, maximize a utilizacdo dos recursos, reduza os niveis de stock
e, a0 mesmo tempo, atenda a procura dos clientes de maneira eficaz.

Embora o problema de dimensionamento de lotes possa parecer simples, envolve uma série de
decisdes complexas, como determinar a quantidade de produtos a serem fabricados em cada
lote. Essa decisdo pode impactar significativamente os custos operacionais, o tempo de
producdo e o nivel de stock. Uma simples altera¢cdo no tamanho do lote pode levar a variacGes
substanciais nos tempos de ciclo, custos de setup e necessidades de armazenamento. Esse
processo torna-se ainda mais relevante quando se considera que o dimensionamento de lotes
de producdo se estende para além do contexto industrial tradicional, como em operacGes
logisticas e de servigos.

Muitas vezes, os métodos exatos, que procuram a solugdo 6tima por meio da enumeragao
completa das solugbes, sdo inviaveis para problemas de grande escala devido ao aumento
exponencial do nimero de solugdes, com o crescimento do tamanho do problema. Essa
complexidade faz com que a resolugdo exata de problemas de dimensionamento de lotes em
ambientes reais seja dificil e necessite alto poder de processamento.

Como alternativa, problemas de dimensionamento de lotes podem ser abordados por meio de
técnicas aproximadas. Essas técnicas, como heuristicas, oferecem solugdes eficientes sem a
necessidade de explorar todas as solucgdes.

Neste contexto, a introdu¢do de métodos de IA, como Algoritmos Genéticos, Machine Learning
e Deep Learning, tem mostrado grande potencial na resolugdo de problemas complexos de
dimensionamento de lotes. O ChatGPT, lancado em 2022, oferece capacidades inovadoras de
processamento de linguagem natural, embora sua aplicabilidade direta ao dimensionamento
de lotes ainda ndo tenha sido comprovada.
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Embora o ChatGPT se tenha mostrado promissor e com bons resultados nas amostras utilizadas,
é importante reconhecer que esta ainda é uma tecnologia recente e que seu desempenho em
amostras com diferentes caracteristicas permanece incerto. A variabilidade nos resultados
sugere que, embora eficiente em contextos controlados, o comportamento do ChatGPT pode
nao ser tdo consistente quando exposto a cendrios com maior diversidade ou complexos. Além
disso, o método empregado para fornecer dados a plataforma foi relativamente arcaico, ja que
todas as informagdes foram apresentadas em formato de texto, limitando o potencial total da
tecnologia. No futuro, o uso direto do APl do ChatGPT pode otimizar este processo, permitindo
uma integracdo mais robusta e eficiente. Com acesso direto as capacidades do ChatGPT em
uma aplicacao, seria possivel explorar plenamente as suas funcionalidades, proporcionando
uma interagao mais dinamica e adaptativa na resolucao de problemas de dimensionamento de
lotes de producdo.

O ChatGPT foi aplicado ao problema de dimensionamento de lotes na sua forma mais simples,
abordando o problema para um Unico artigo e sem considerar restricGes de capacidade de
producdo. Esse cendrio simplificado permitiu explorar as capacidades iniciais do ChatGPT na
otimizacdo de lotes, mas ainda permanece incerto como a tecnologia se comportaria ao
enfrentar variagdes mais complexas do problema, como aquelas que envolvem multiplos
artigos e restricdes de capacidade. Implementar o uso do ChatGPT em contextos mais
complexos exigiria uma adaptacdo da abordagem, e a eficdcia de tal implementacdo ainda
precisa ser validada. A transicdo para esses cenarios mais desafiadores iria necessitar de uma
validacdo das técnicas utilizadas, bem como uma maior integracdo com dados especificos e
estruturados que reflitam a realidade operacional das empresas, para garantir que o ChatGPT
pudesse oferecer solugdes eficazes e otimizadas em situa¢des de maior complexidade.

Esta implementagdo do ChatGPT no problema mais simples de dimensionamento de lotes, se
refinada e tornada mais pratica de utilizar, tem o potencial de se tornar uma ferramenta valiosa
para pequenas empresas e negocios. Muitas dessas empresas procuram controlar melhor os
seus stocks, mas frequentemente carecem de conhecimento nas técnicas de dimensionamento
de lotes ou simplesmente ndo dispGem de tempo para se dedicar a essas analises. Ao simplificar
a interface e automatizar o processo com o uso do ChatGPT, essas empresas poderiam
facilmente acessar insights valiosos sobre a otimizagdo de seus stocks, permitindo decisdes
mais informadas e eficientes sem a necessidade de andlise técnica aprofundada. Assim, o
ChatGPT poderia atuar como um assistente acessivel e poderoso para melhorar a gestao,
atendendo as necessidades especificas de pequenos negdcios e contribuindo para sua
competitividade e eficiéncia operacional.

Os resultados obtidos a partir das andlises das Amostras 1 e 2 demostram que o ChatGPT,
particularmente na versdao ChatGPT-4o, possui um potencial significativo na resolu¢cdo do
problema de dimensionamento de lotes, superando métodos tradicionais como o Silver Meal,
Parts Period Balancing e Quantidade Econdmica de Producdo. Na Amostra 1, o ChatGPT-40
apresentou menor variabilidade e maior precisdo nos resultados em comparagdo com o
método SM, amplamente reconhecido como uma das melhores heuristicas em termos de
qualidade de solucdo. Este modelo demonstrou uma aproximacdo substancial as solugdes
6timas, destacando-se ndo apenas em relagdo ao seu antecessor, mas também frente as
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heuristicas convencionais. De forma similar, na Amostra 2, o ChatGPT-40 manteve um
desempenho consistente e elevado, confirmando-se como a técnica que mais se aproxima dos
resultados 6timos. No estudo de inferéncia estatistica, foi verificado que, em ambas as
amostras, o ChatGPT-40 ndo apresentou diferencas significativas em relacdao aos resultados
6timos, com valores de p-value de 0,976 e 0,979, respetivamente. Os desvios do ChatGPT-40
foram inferiores a 1% em ambas as amostras, com 0,6% na amostra 1 e 0,81% na amostra 2,
em comparacdo com o desvio do SM, que foi de 0,84% na Amostra 1 e 1,89% na Amostra 2.

5.2. Trabalhos futuros

Como extensdo deste trabalho, serd interessante avaliar o desempenho do ChatGPT em outras
amostras com caracteristicas diferentes. No entanto, para tal, seria fundamental encontrar uma
forma de automatizar o processo de input de dados para o calculo do dimensionamento de
lotes, ja que alterar manualmente os valores das quantidades para cada instancia torna-se
moroso, especialmente quando se avaliam grandes quantidades de dados. A automatizacao
deste processo, poderia facilitar significativamente a analise.

Outra direcdo futura promissora para a continuidade deste trabalho é a utilizacdo direta do API
(Interface de Programacéao de Aplicacdes) do ChatGPT, com o objetivo de tornar a sua aplicacdo
na resolucdo do problema de dimensionamento de lotes mais pratica e acessivel. O APl é uma
forma de interacdo direta com o ChatGPT, possibilitando a integracao das suas funcionalidades
em sistemas externos, aplicacdes ou plataformas personalizadas. Ao invés de depender de
interacGes manuais e ajustes repetitivos de prompts na interface tradicional, o uso do API
permite a automatizacdo dos processos, tornando a utilizacdo mais eficiente e ajustada as
necessidades especificas dos utilizadores. Com o API, é possivel desenvolver interfaces
dedicadas que guiem o utilizador através do processo, minimizando a necessidade de
intervengdo manual e reduzindo a margem de erro, o que aumenta a eficiéncia e a precisdo na
resolucdo de problemas de dimensionamento de lotes.
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Anexos

Anexos A

Anexo A (Cédigo criado pelo ChatGPT 4.0)

find_optimal_ordering(setup_cost, holding_cost, demands):
n = len(demands)

min_cost = [float('inf')] * (n + 1)

order_strategy = [-1] * n

min_cost[n] = ©

for t in range(n - 1, -1, -1):
cumulative demand = ©
cumulative holding cost = ©

for i in range(t, n):
cumulative demand += demands[i]
if i > t:
cumulative holding cost += (i - t) * demands[i] *
holding cost

order_cost setup_cost + cumulative holding cost
total cost = order _cost + min_cost[i + 1]

if total cost < min_cost[t]:
min_cost[t] = total cost
order_strategy[t] = (cumulative demand, i + 1)

actual orders = []
t =20
while t < n:
if order_strategy[t][@] > ©:
order_qgty, next period = order_strategy[t]
actual_orders.append((t + 1, order_qgty))
t = next_period
else:
t+=1

return min_cost[@], actual orders
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main():

setup_cost = 300
holding cost = 2
demands = [1e, 10, 15, 20, 70, 180, 250, 280, 230, 40, 0, 10]

total _cost, orders = find_optimal_ordering(setup_cost, holding_cost,
demands)

print(“"Total Cost:", total cost)

print("Orders:", orders)
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