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RESUMO

A previsdo da demanda € componente diferencial para empresas que vendem
pecas de reposi¢cao no mercado aeronautico. A exigéncia por disponibilidade de pecas
dos clientes deste ramo é acima da média, visto que 0s mesmos terdo que arcar com
0S prejuizos do tempo em que a aeronave passa fora de operacéo. Além disso, essas
pecas costumam ter grandes dimensofes, altos valores e um tempo de fabricacao
elevado. Um estoque eficiente faz-se necessario para garantir a satisfacdo dos
clientes e um baixo custo de manutencdo. O bom planejamento de estoque é
consequéncia de uma previsado de vendas confiavel. Este trabalho objetiva estudar a
existéncia de padrdes que revelem indicativos de futuras vendas, além de fornecer
um modo simples de unir diferentes técnicas de previsao e gerar recomendacdes para

otimizacao de estoque através da implementacao de um sistema.



ABSTRACT

Demand forecasting is an essential element for a company that sells spare parts
in the aviation industry. Customers require an above average parts availability, as they
have to pay for the time that the aircraft is out of operation. On the other hand, these
spare parts usually have large dimensions, high costs and long manufacturing time.
An efficient inventory ensures customer satisfaction and low maintenance costs. A
good inventory planning is a consequence of being able to predict sales in a reliable
way. The purpose of this work is to study the existence of patterns that reveal
indicatives of future sales, as well as to provide a simple way to connect different
forecasting techniqgues and generate recommendations for inventory optimization

through the implementation of a system.

Vi
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1 INTRODUCAO

As empresas aeronauticas encontram um cenario desafiador no segmento de
vendas de pecas de reposicado. A demanda global é frequente e exige grande nivel de
disponibilidade de pecas (GU; ZHANG,; LI, 2015). Por outro lado, essa demanda é
imprevisivel e as pecas costumam ter altos custos de aquisicdo e manutencao
(PALUDO; YONEYAMA; RODRIGUES, 2016). Um eficiente planejamento de estoque
mostra-se extremamente necessario para competir em um mercado com
caracteristicas tao particulares.

Com uma previsdo de demanda apurada, seria possivel minimizar os custos
com armazenamento e logistica e elevar os niveis de disponibilidade de pecas. Os
métodos para previsdo de demanda mais comumente utilizados neste segmento
baseiam-se no histérico de vendas para projetar o futuro (GU; ZHANG; LI, 2015).
Porém, a eficacia deste tipo de abordagem é questionavel, tendo em vista que o
consumo de pecas tende a variar por diversos motivos (LOWAS, 2015), como o
envelhecimento das pecas ou incidentes durante o voo.

O objetivo central deste trabalho € oferecer novas maneiras de aumentar a
eficiéncia dos métodos tradicionais de previsdo de demanda através do estudo de
possiveis tendéncias. Para apoiar os planejadores de estoque, foi desenvolvido um
sistema de recomendacdo que interpreta as informacdes relativas as vendas de pecas
de reposicdo como uma rede complexa. Este sistema analisa as vendas utilizando
métricas da area de predicdo de links e busca situacfes rotineiras, como a venda
conjunta de pecas. Como resultado, sugestbes para otimizacdo do estoque sé&o
geradas pelo sistema.



2 CONTEXTO E MOTIVACAO

A formacgdo de estoque na industria em geral € uma necessidade a fim de
garantir um bom desempenho logistico e operacional para a empresa. Encontrar o
ponto de equilibrio para o seu estoque € um grande desafio, visto que possuir elevada
guantidade de itens em estoque contrasta com o alto investimento e riscos de
obsolescéncia do material. No entanto, a eficiéncia na formacao e controle destes
estoques torna-se um fator ainda mais crucial quando se trata do mercado aeronautico
de pecas de reposicao (PALUDO; YONEYAMA; RODRIGUES, 2016), devido as suas
diversas peculiaridades, que serdo destrinchadas ao longo deste capitulo.

O primeiro aspecto critico a ser apontado € a alta exigéncia de disponibilidade
de pecas por parte das companhias aéreas para manutencdes de aeronave. De
acordo com Kennedy, Patterson e Fredendall (2002), uma manutencdo de um aviao
pode ser classificada de duas formas: programada ou ndo planejada. Para as
manutencdes programadas, que sado definidas normalmente por horas de voo, a
empresa ndo devera ter dificuldades para prever a demanda e antecipar a estocagem
das pecas necessarias. Porém, em casos de uma parada ndo planejada, seja devido
a uma falha de peca, um acidente ou qualquer outro acontecimento de natureza
parecida, a falta da peca em estoque pode gerar consequéncias severas para a
companhia aérea, como atrasos e cancelamentos de voos (GU; ZHANG,; LI, 2015).
Para o operador, o custo relativo a cada hora em que o avido fica impossibilitado de
voar pode chegar a mais de $50.000,00 (GHOBBAR; FRIEND, 2003). Ademais, 0

tempo necessario para fabricacdo destas pecas pode ser bastante elevado.

A grande complexidade, o reduzido ciclo de vida e o alto custo para aquisicédo
das pecas de reposicao sao outras dificuldades comumente identificadas que as
companhias que as vendem enfrentam na hora de formar seus estoques (REGO;
MESQUITA, 2011). As pecas podem também evoluir para versdes mais modernas ou
até mesmo expirar e se tornarem inutilizaveis ap0s certo tempo. Além disso, a
variedade de pecas existentes € enorme; cada produto final de uma empresa possui
centenas de pecas de reposicdo em sua composicdo (MORRIS, 2013). Como
resultado desta combinacgéo, temos como panorama atual uma grande quantidade de
pecas de reposi¢cédo, obsoletas ou nédo, no mercado. Devido ao enorme impacto

causado por estes fatores nas operacdes das companhias, elas buscam analisar e



estimar o consumo futuro destas pecas (HEMEIMAT; AL-QATAWNEH; ARAFEH,
2016).

Previsdes de demanda com alta confiabilidade, quao antes estimadas (levando
em consideracdo o tempo que a empresa precisa para fabricar ou comprar as pecas
de reposicao envolvidas), trariam bons niveis de servico e significativas reducdes de
custos com estocagem. Houveram grandes avancos nas areas de planejamento e
previsdo de demanda nos ultimos 50 anos, como o aparecimento de novos métodos
estatisticos e o desenvolvimento de softwares complexos com esta finalidade
(SYNTETOS; BOYLAN; DISNEY, 2009). Segundo PWC (2011), o forecast da aviacao,
como € conhecido o fator de previsdo de demanda, deve englobar toda a cadeia de

processos: do tipo de material ao tempo de montagem da peca.

No mercado de pecas de reposicao aeronauticas, a abordagem para a previsao
de demanda de um item difere fundamentalmente das préaticas adotadas para
produtos finais (MORRIS, 2013). A necessidade da obtencdo de uma nova peca por
parte das companhias aéreas surge esporadicamente (GHOBBAR; FRIEND, 2003).
Neste contexto, as demandas de pecas de reposicdo, em sua maioria, S&o
intermitentes e irregulares, variando fortemente em periodo e quantidade.
Consequentemente, a assertividade dos métodos de forecast existentes € muito baixa
e insatisfatéria para um mercado tao rigoroso. Um forecast ineficiente gera gastos
adicionais com compra e estocagem de pecas e atrasos nas manutencdes de
aeronaves (LOWAS, 2015).

Varias pesquisas estdo sendo feitas visando aumentar a acuracidade dos
métodos tradicionais de previsdo de necessidade de pecas de reposicdo (SILVA,
2009). Em seu estudo, Clemen (1989) concluiu que a combinacdo de mdultiplas
técnicas individuais de forecast podem aprimorar substancialmente o resultado da
assertividade da previsdo. O autor afirma que esta pratica deve ser encorajada e
softwares que produzem visbes combinadas de forecast devem ser disponibilizados.
Ja em PWC (2011), a necessidade de uma colaboragédo mais efetiva e de um maior
compartilhamento de informacdes relativas ao planejamento e previsdo de demanda
de pecas de reposicao por toda a cadeia de suprimentos € apontada como descoberta
importante do estudo.
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Tendo em vista a comprovada necessidade de melhoria dos métodos de
previsdo de demanda atuais e 0s seus consequentes beneficios para a area da
aviacdo, este trabalho objetiva estudar novas maneiras de contribuir com o tema e
fornecer opcdes de combinacéo de técnicas através da analise dos dados de vendas
de pecas de reposicao a fim de identificar tendéncias ainda pouco exploradas no
ambito. No proximo capitulo deste trabalho, seréo detalhados fundamentos essenciais

para a viabilizacdo desta analise.
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3 FUNDAMENTOS
3.1 Pecas dereposicéo

A aquisicdo de pecas de reposicao € necessaria para manutencao e reparo de
produtos finais, tais como veiculos, maquinas industriais ou outros equipamentos
(REGO; MESQUITA, 2011). No contexto deste trabalho, pode-se destacar como
produto final a aeronave, enquanto as pec¢as de reposi¢do sdo desde parafusos até
um trem de pouso. Segundo Silva (2009), uma empresa de manufatura costuma

manter seu estoque de pecas de reposicao entre $5 milhdes e $15 milhdes de dodlares.

Devido a grande quantidade de pecas existentes, com suas diferentes funcdes
e particularidades, elas sao tradicionalmente divididas em quatro categorias: Os
rotables, ou rotativos, que sdo componentes complexos e que dificimente séo
sucateados, pois podem ser reparados ilimitadamente; os repairables, ou reparaveis,
gue sdo itens mais econbmicos e que podem ser reparados algumas vezes; 0s
expendables, ou descartaveis, que séo itens que ndo podem ser reparados ou que
economicamente seu reparo € inviavel; e os consumables, ou consumiveis, que sao

materiais utilizados apenas uma vez, como produtos quimicos (GU; ZHANG; LI, 2015).

A classificacédo das pecas de reposicao faz-se importante na hora de definir os
niveis de estoque da companhia. Normalmente cria-se uma politica de planejamento
gue define quais itens devem ser estocados. Por exemplo, existem muitos itens que
possuem baixa demanda. Para estes itens, a melhor decisdo em termos de
gerenciamento de inventario talvez seja a de ndo os estocar (REGO; MESQUITA,
2011). J4 ao tratar de itens consumables, onde o reparo é inviavel, sua falta no
estoque pode ocasionar problemas mais dificeis de serem resolvidos. Todos esses
fatores devem ser levados em consideragdo ao estimar uma previsao de demanda

(forecast).

3.2 Forecast

A busca por um elevado nivel de disponibilidade de produtos por parte das
empresas que vendem pecas de reposi¢cdo no setor aerondutico fez surgir diversos
métodos quantitativos e qualitativos de previsdo de demanda (HEMEIMAT,; AL-
QATAWNEH; ARAFEH, 2016). Todo o planejamento de estocagem e logistica, que

12



vai desde questbes orcamentarias até delimitacdo de espaco fisico para
armazenamento dos itens, utiliza informacdes provenientes destes métodos de
forecast para gerar planos de acdo. Uma decisao sobre requisicdo de fabricacdo de
novas pecas, por exemplo, deve ser tomada com antecedéncia em relacdo ao pedido
do cliente, j& que precisa respeitar 0 tempo necessario para fabricacdo e transporte

da peca, conhecido como lead time.

Ghobbar e Friend (2003) realizaram um levantamento dos principais métodos
de forecast utilizados pelas companhias de aviacdo. Dois métodos muito populares
entre as companhias sao o Single Exponential Smoothing (SES) e o Mean Time
Between Repairs (MTBR). Enquanto o primeiro baseia-se numa média do histdrico de
demanda unida a fatores de suavizacdo (Hyndman; Athanasopoulos, 2013), o
segundo tenta estimar quando a peca vai falhar com base no histérico de uso e no
tempo de vida util previsto da mesma. O trabalho concluiu que estes métodos
possuem uma performance insatisfatoria e que as empresas que os utilizam devem

reconsiderar sua escolha.

O método que obteve a melhor performance no estudo foi o Weighted Moving
Average (WMA) ou média moével ponderada. Este método consiste em aplicar pesos
aos periodos delimitados no histérico de demandas e gerar uma média. Demandas
mais recentes tendem a ter um peso maior na hora de projetar as futuras vendas.
Portanto, o método infere que itens que ndo vendem h& algum tempo deverao vender

menos do que outros recentemente adquiridos.

Mesmo apresentando um desempenho muito superior aos outros métodos
citados, a média movel ponderada também possui elevado indice de erro, o que indica
possibilidades de melhorias. Combinar os resultados deste método com a analise de
outras variaveis que exploram os dados sobre o historico de vendas de modo mais
profundo pode fazer a diferenca para o planejamento de estoque. Definir um modo de
encontrar tendéncias ao explorar estes dados é o desafio abordado no proximo

capitulo.
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4 METODOLOGIA
4.1 Esquematizagdo

Para uma analise completa das vendas de modo a se alcancar o objetivo de
encontrar possiveis tendéncias, faz-se necessaria a utilizacdo de uma
esquematizacéo clara e que facilite a inferéncia de relacionamentos entre os agentes
envolvidos no contexto. Para tanto, foi escolhida a representagéo utilizando grafos
que, segundo Peng-Liang (1986), sdo instrumentos poderosos para construcdo de

modelos de representacéo, simples ou complexos, e para solugcéo de problemas.

Os grafos possuem duas unidades basicas em sua composi¢ao. A primeira € 0
vértice, que € arepresentacao da unidade fundamental do contexto, também chamado
de ator por ser a estrutura que gera as acdes. A segunda € a aresta, que tem por
funcd@o interligar dois vértices, representando um relacionamento de qualquer
natureza entre os mesmos (NEWMAN, 2003).

O resultado de um grafo € uma rede complexa, que pode conter milhdes de
vértices e arestas para simular diferentes sistemas dinamicos reais (REBAZA, 2013).
Pode-se citar como exemplo de redes complexas as redes tecnoldgicas como a
Internet, as Redes Sociais e até mesmo modelagens para representacdes de redes
de informacdo, como rotas tracadas para entrega de produtos ou redes de citacao
entre artigos (NEWMAN, 2003).

7

Uma particularidade importante na analise dos grafos é a identificacdo e
classificacdo de comunidades, ou seja, subgrupos que apresentam uma ou mais
caracteristicas em comum, chamados de clusters. Os grafos também possuem
classes diferenciadas em termos de representacao de clusters. Os grafos bipartidos,
por exemplo, sdo grafos em que os vértices podem pertencer a dois conjuntos
diferentes de acordo com sua natureza, e as arestas representam apenas 0S

relacionamentos entre estes dois conjuntos (SCHAEFFER, 2007).

Trazendo as definicdes acima para o contexto em estudo, a rede de vendas de
pecas de reposi¢cdo do mercado aeronautico pode ser facilmente interpretada como
uma rede complexa e, consequentemente, representada por um grafo. Suas

particularidades ficam em evidéncia a partir das classificacdes de clusters da rede.

14



A Figura 1 ilustra a esquematizacao desta rede: um grafo bipartido onde seus
vértices podem pertencer ao conjunto dos clientes ou das pecgas. As arestas

representam as compras realizadas por esses clientes.

Comprou
Cliente C1 Q Peca P1
3
o
Q
[=3
C(_;-,.
n
'IUrUU
C
“Mprog, .
Clienta €2 Peca P2
Comprou
Cliente C3 Peca P3

FIGURA 1 — Exemplo da esquematizagéo proposta: Grafo bipartido da rede de vendas

FONTE: Préprio Autor

4.2 Predicdo de Links

Com o esquema da rede ja definido, o préximo passo € tentar mensurar
potenciais novas vendas tendo em maos os dados relativos ao histérico das vendas
das pecas. Para isso, serao utilizadas abordagens da area de Predicéo de Links, que
busca exatamente resolver o problema de, dado um grafo baseado no contexto atual,
que inclui os atores e suas caracteristicas, estimar quais serédo as novas ligagées que
passardo a existir em um momento futuro. Em outras palavras, com a analise do
panorama da rede em um momento t, 0 objetivo seria prever como estaria a
configuracdo da mesma em um momento t+1, conforme ilustrado na Figura 2. Um
exemplo classico de aplicagdo dessas técnicas seria a predicdo de novas amizades
em redes sociais (GETOOR; DIEHL, 2005).

15



Comprou Comprou

Cliente C1 Peca P1 Cliente C1 N Peca P1

Comprou Comprou

Cliente C2 Pega P2 Cliente C2 Peca P2

t t+1

FIGURA 2 — Representagao do estado de uma rede complexa em um dado momento “t” e em um
momento seguinte “t+1”

FONTE: Préprio Autor

Liben-Nowell e Kleinberg (2004) exemplificam a esséncia de predicdo de links
utilizando o contexto de colaboracao entre autores. Para eles, um indicador natural de
gue dois autores que nunca escreveram juntos viessem a fazé-lo seria o fato de eles
terem se aproximado geograficamente. Esta aproximacao é dificil de prever. Porém,
ao analisar o contexto - uma rede completa de colaboracdo entre autores - outros
indicativos surgem, como o numero de colegas em comum. E exatamente em

especificidades como estas que a predicéo de links concentra sua metodologia.

Utilizar grafos e predicdo de links difere fundamentalmente dos métodos
tradicionais de forecast de pecas de reposicdo. Enquanto os métodos tradicionais
buscam calcular uma média de vendas ou uma taxa de falha de componentes para
fornecer uma visao geral do que sera vendido nos proximos meses, 0s métodos de
predicdo de links identificam as peculiaridades das vendas estudando as relagbes
entre 0s agentes envolvidos nas transacfes — pecas e clientes — para apontar
situacdes que possam vir a acontecer. Constata-se assim, mais uma vez, que a
combinacdo de métodos de previsdo de demanda € um passo importante para uma

analise cada vez menos superficial do universo em estudo.

4.3 Métricas
Existem diversas métricas para se fazer uma previsédo de novos links dentro de
uma rede. A escolha da métrica é um passo importante a fim de se obter resultados

assertivos. Liben-Nowell e Kleinberg (2004) apontam em sua pesquisa duas
16



classificacdes para as métricas: as métricas baseadas na vizinhanca e as métricas
baseadas nos caminhos do grafo. O presente trabalho, que € configurado como um
grafo bipartido, ird fazer uso de métricas baseadas na vizinhanca. Algumas das
principais métricas deste grupo sdo: Common Neighbors ou Vizinhos em Comum,
coeficiente de Jaccard e Adamic/Adar. Elas serdo abordadas por serem facilmente
aplicaveis ao contexto da rede de vendas de pecas de reposicao.

A métrica de Common Neighbors estima o valor do relacionamento entre dois
vértices como sendo 0 numero de vértices que sao vizinhos em comum entre eles.
Mesmo sendo uma métrica simples, € bastante utilizada e pode garantir bons
resultados, pois em muitos contextos a influéncia direta dos vizinhos é um fator chave

para a aparicdo de novos relacionamentos.

NGy = |Tx)NTY) |

Ja a métrica de Adamic/Adar utiliza o conceito dos vizinhos em comum, mas
valoriza a exclusividade dos vértices. Os vértices que possuem muitas relacdes com
outros terdo um peso menor na hora de calcular a métrica, enquanto os veértices que

possuem menos relagcbes ganham maior destaque.

AR GCY) =210t @)

z€|TX)NT(Y) |

Por altimo, o coeficiente de Jaccard testa a similaridade dos vértices. O peso
dos vizinhos em comum é dividido pela unido do total de vizinhos relacionados com

os dois principais.

_Ir@nre|
T UT)|

] (xy)

Para fazer a aplicagcdo das meétricas, deve-se escolher uma abordagem.
Algumas abordagens comumente utilizadas s&o o ranqueamento e o clustering. O
ranqueamento define um ponto de corte e, ao calcular as métricas, considera que 0s
pares de vértices que obtiveram um valor maior que este ponto se relacionardo. Ja o

método de clustering remove os pares com valor menor do que um limiar pré-

17



estabelecido e recalcula os valores da nova rede até encontrar uma configuracéo

confidvel (Liben-Nowell; Kleinberg, 2004).

18



5 APRESENTAC}AO DA FERRAMENTA
5.1 Descricao do sistema

O conceito da ferramenta surge da unido entre um cenario que apresenta
grandes oportunidades de melhoria na previsdo de demanda de pecas de reposicao
aeronauticas e a literatura referente as redes complexas, rica e facilmente aplicada ao

contexto.

Diante do indicativo de que a combinacdo de diferentes técnicas de forecast
pode ajudar a gerar melhores resultados, um sistema de recomendacgao para suporte
as ferramentas de decisdo tradicionais e aos planejadores de estoque foi
desenvolvido. Sistemas de recomendacdo sdo aqueles que possuem o objetivo de
sugerir ao Usuario os itens de seu interesse dentre uma vasta gama de objetos, que
podem pertencer a qualquer dominio (OZSQOY; POLAT, 2013).

Aplicando o conhecimento para o escopo deste trabalho em uma viséao geral, o
sistema contém informacdes geradas no momento da venda ou da cotacdo de uma
peca de reposicdo, além dos dados referentes as caracteristicas das pecas. A
interpretacdo destas informacdes a fim de criar recomendacfes é responsabilidade
de médulos de inteligéncia acoplados ao sistema, que utilizam métricas pré-definidas.
Estas sugestfes serdo disponibilizadas aos usuarios para auxiliar na preparacédo da

estocagem de materiais.

5.2 Arquitetura

Médulo 1

Analise de compra conjunta

Médulo 2

BD BD BD Comportamento de clientes
Vendas  Cotacbes  Pecas Armazenar resultados

Médulo 3

Conversao de cotagio

Médulo 4
Coleta e modelagem dos Tendéncias por Cluster
dados BD

Tendéncias

FIGURA 3 — Diagrama que representa todas as etapas internas do sistema implementado: coleta,
analise e exibicdo dos dados

FONTE: Préprio Autor
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O fluxo geral do sistema desenvolvido esta representado no diagrama ilustrado
na Figura 3. O fluxo interno de geragdo das recomendacOes contempla desde a
obtencdo dos dados até a disponibilizacdo para o usuario final. Neste projeto, foi
estabelecido que esse fluxo acontece mensalmente, para que haja tempo de
planejamento de estoque a partir das recomendacdes e também por facilitar a
visualizacdo dos resultados. Sera detalhado a seguir este fluxo interno para geragéo

das recomendacdes:

Os dados que sdo relevantes ao contexto e necessarios de modo a permitir que
o sistema faca todas as analises definidas serdo coletados de bancos de dados
existentes. Para o escopo do projeto foram utilizadas trés fontes diferentes de dados.
A primeira delas armazena informacdes sobre as vendas consumadas de pecas de
reposicdo. J4 a segunda possui a mesma configuracdo de dados, porém se refere
apenas a cotacOes realizadas pelos clientes sobre as pecas. As principais

informacdes coletadas nestas fontes sao:

o Cadigo identificador da peca.
o Data da venda/cotacéo.
o Cliente que efetuou a compra/cotacgéao.

A terceira fonte de dados utilizada guarda informacbes sobre as pecas de
reposicdo, permitindo assim andlises mais profundas a nivel de caracteristicas de

pecas. As principais informacgdes coletadas nesta fonte séo:

o Cddigo identificador da peca.

o Cddigo do sistema do avido ao qual a peca pertence.

Os dados obtidos passam por uma validacdo e por pequenos ajustes, como a
retirada de caracteres invalidos das informagdes. Em seguida, sdo modelados pelo

sistema de modo a garantir facil leitura para os modulos de inteligéncia.

Os modulos de inteligéncia, por sua vez, sdo implementados separadamente e
realizam analises sobre os dados disponibilizados. A ideia € facilitar o
desenvolvimento e acoplamento de novos moédulos para combinacdo de técnicas

diferentes de previsio de demanda. E nesta etapa que a esquematizacao,
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clusterizagéo e célculos de métricas séo feitos. Além disso, para fins de validagéo, os

mdbdulos também ficam responséaveis pelas simulacfes de resultados neste trabalho.

As informagfes que os médulos de inteligéncia conseguem extrair analisando
os dados sdo armazenadas em um novo banco de dados. Todos os médulos geram
recomendacdes que serdo disponibilizadas para os planejadores de estoque, cada

um com suas particularidades.

Existe também o fluxo de acfes do usuario no sistema. Ele consome os dados
e recomendag0des criados no fluxo mencionado acima em tempo real. O usuario final,
que € um planejador de estoque, acessa o sistema e pode receber as sugestdes de

duas maneiras:
e Através da aba de principais sugestdes do sistema:

A Figura 4 ilustra a aba de principais sugestfes do sistema, que aponta 0s
resultados mais relevantes gerados pelos médulos de inteligéncia. A priorizacdo é
feita utilizando a quantidade de recomendacdes realizadas para as pecas em questao.

Principais sugestdes

P738 em L1 P3525 em L4 P11061 em L2
Sugestao de compra Sugestao de compra Sugestao de compra

Comportamento de clientes Peca semelhante vendida Cotagdo Realizada
FIGURA 4 — Secdao de principais sugestbes do sistema
FONTE: Proprio Autor

e Através da pesquisa por peca e localidade:

A Figura 5 ilustra a secao de pesquisa por peca e localidade no sistema. O
usuario pode realizar uma analise especifica pela escolha da peca de reposicao.
Desta forma o sistema disponibilizara todas as recomendacdes ja criadas para aguela

peca a partir de seu cédigo identificador, destacando as mais recentes.
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Procure a peca desejada

Q

FIGURA 5 — Secéo de pesquisa por peca e localidade
FONTE: Proprio Autor

A tela das recomendacgdes faz uma leitura sobre os dados compilados pelos
modulos de inteligéncia e exibe as principais informacdes sobre a peca de reposicao

em analise (Figura 6).
Peca P3525 - Localidade L4

Data da

Recomendagédo Recomendagdo Previsdo Prioridade
01/06/2016 4 aumento Tendéncia de venda da pega P3525 em L4 devido a venda do material P8505 em L4 para o 1
cliente C32
01/06/2016 4 aumento Tendéncia de venda da peca P3525 em L4 devido a venda do material P8943 em L4 para o 1
cliente C49
01/05/2016 4 aumento Tendéncia de venda da peca P3525 em L4 devido a venda do material P8505 em L4 para o 1

cliente C620

FIGURA 6 — Secao de exibicdo dos dados e previsdes

FONTE: Proprio Autor

5.3 Tecnologias utilizadas
O sistema de recomendacédo desenvolvido neste trabalho foi implementado na
linguagem de programacao Java. Para sua interface com a Web, a tecnologia utilizada

foi a JSP, intercalada com as linguagens HTML, CSS e JavaScript.

A abordagem orientada a objetos que caracteriza a linguagem Java foi
fundamental para a decisdo de sua utilizagdo neste trabalho. Suas técnicas
possibilitam um desenvolvimento que favorece o reaproveitamento, a aplicacéo de
alteracdes e a manutencdo do cédigo do programa (KUNZ, 1989). Ja a linguagem

JSP, que é usada para criar contetudo dinAmico em Java nas paginas Web, é flexivel
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e auxilia o acesso e manuseio dos bancos de dados (HACKENHAAR; ZANELLA,
CARDOSO, 2010). Ambas sdo compativeis com a esséncia do Sistema de
Recomendacao deste projeto, uma vez que este consiste em modularizar e combinar

as solucdes de sugestao.

Os bancos de dados utilizados pela ferramenta séo estruturados de maneira
relacional em linguagem SQL. O sistema de gerenciamento de banco de dados
adotado é o MySQL. Alguns ajustes aos bancos de dados lidos pela aplicacdo, como
a eliminacdo de caracteres invalidos, foram feitos no Microsoft Access, que é o
sistema de gerenciamento de banco de dados no qual os dados foram originalmente

disponibilizados para este trabalho.
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6 DEFINICAO DOS MODULOS E ANALISE DOS RESULTADOS
6.1 Definigbes Iniciais

Para o completo desenvolvimento e analise de confiabilidade do sistema, foram
utilizadas algumas bases de dados de uma empresa fabricante do setor aeronautico,
que contém informacgdes relacionadas as vendas e cotacdes de pecas de reposicao e
as caracteristicas destas pecas. A abrangéncia dos dados vai de janeiro de 2012 até
maio de 2017. Com o intuito de preservar os dados, os codigos identificadores das
pecas foram substituidos por uma chave composta pela letra P e por um namero
randémico. O mesmo foi feito para os cddigos identificadores de clientes e para a
localizacé@o geografica das pecas, utilizando as letras C e L respectivamente.

Para fins de testes, adotou-se também a premissa de que o fluxo geral do
sistema, que engloba a leitura das novas vendas, o recalculo das métricas e
atualizacdo das sugestdes, aconteceu no primeiro dia de cada més entre junho de
2015 e junho de 2016, garantindo ao menos um ano para que a previsao da demanda
se concretizasse. Esse periodo faz-se necessario para atender o alto lead time das

pecas de reposi¢cdo do mercado aerondautico.

Os médulos de inteligéncia inicialmente escolhidos para serem implementados
neste trabalho visam investigar tendéncias em diversos niveis de profundidade,
promovendo ndo s6 uma analise numa esfera macro das vendas e cotacbes, mas
também apurando se determinadas particularidades das pecas poderiam ser levadas
em consideragcdo para previsao de demandas. Eles se baseiam nos conceitos
detalhados neste estudo e na experiéncia de planejadores de estoque do setor e seréo

explorados a seguir.

6.2 Modulo 1: Analise de compra conjunta

O indicador de compra conjunta € comumente encontrado em portais de e-
commerce e sugere ao cliente um item que pode lhe interessar baseado no que ele ja
adquiriu anteriormente ou no que ele demonstrou interesse em adquirir.
Tecnicamente, a recomendacgdo € construida analisando as vendas de cada item,
criando uma relacdo com outros itens que também foram comprados pelos mesmos

clientes.
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Adaptando o indicador para o estudo, o modulo de inteligéncia calculara, para
cada par de pecas de reposicao, um valor de métrica que representa uma similaridade
no comportamento de demanda das pecas. A ideia do médulo € capturar casos em
gue um cliente tende a comprar uma peca por ter comprado outra, se esta situacao ja
aconteceu com outros clientes. Um ponto de corte é estabelecido baseado na anélise
geral dos resultados. No momento em que um cliente compra uma peca que possui
um valor de métrica acima deste ponto, uma previsdo de demanda é gerada pelo

sistema para o0 seu par; esta € conhecida como a técnica de ranqueamento.

Peca Pl

o

Cliente C1 o

Comprad

Cliente C2

Peca P3

FIGURA 7 — Exemplo do modulo 1.
FONTE: Préprio Autor

O formato da previsdo de demanda deste médulo no sistema segue o padrao
exemplificado na Figura 7. Ao adquirir a Peca P2, a Peca P1 é apontada como
possivel futura demanda do Cliente C2. Ambas as pecas ja haviam sido adquiridas
pelo Cliente C1. O resultado da anélise da recomendacéo de estocagem € apontado
como assertivo caso o0 cliente especificado tenha comprado a peca naquela

determinada localizac&o. Caso contrario, o resultado é classificado como falho.

Na rede complexa gerada pela aplicacdo, o valor obtido ao utilizar a métrica
Common Neighbors representa a quantidade de clientes que ja compraram as duas
pecas do par analisado. A Figura 8 explicita a relagéo entre o ponto de corte escolhido
(eixo x), a quantidade de sugestbes criadas pelo sistema classificadas em certas ou

erradas (eixo y) e sua taxa de assertividade (eixo secundario).
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I Acertos Erros @~ Taxa de acertos

6000
5000
63.06%
4000 54.98% 5714% g STT5% .. 60.87%
9 16.49% 47.88% 49-58% o o 3% @ 50.00%
45.99% 45.24% 44.78% 46.49% 47- ° °
3000 o o
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2000
1000 I
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FIGURA 8 — Quantidade de previsdes certas e erradas e a taxa de acertos por ponto de corte
utilizando a métrica Common Neighbors no médulo 1 do sistema.

FONTE: Proprio Autor

O valor maximo calculado para esta métrica foi de 36. Para fins de comparacéo
entre as métricas, o estudo utilizara os valores de ponto de corte que estdo acima do
terceiro quartil da amostra do ano (neste caso, 27). A média de assertividade para
todas as recomendac0des criadas neste escopo foi de 46.49%, enquanto a média entre
as taxas dos pontos de corte foi de 54.09%. Observa-se que ha uma tendéncia natural
de maior assertividade se mais clientes ja adquiriram as duas pecas do par em analise.
Porém, quanto mais elevado o ponto de corte, menos acertos sao registrados, ja que
o volume de sugestBes com altos valores de métrica € menor. Deve-se, portanto,
encontrar um equilibrio que atenda as necessidades do contexto. A Figura 9 detalha
0 comportamento temporal da aplicacdo quando o ponto de corte escolhido é igual a

27, por englobar o nimero total de previsées no quartil.

500 100:00%

78.57%
75.00%
400 o 6667% @ 6667% 70.59%
° ° .
300 48.48% 50-304 44.71% 48-28% 45.03% 44.00% 12.44%
° o
200 Qo (&} o )
100

jun-15  jul-15 ago-15 set-15 out-15 nov-15 dez-15 jan-16 fev-16 mar-16 abr-16 mai-16 jun-16

. Acertos Erros @®—Taxa de acertos

FIGURA 9 — Quantidade de previsfes certas e erradas e a taxa de acertos por data de criacdo da
previsdo utilizando a métrica Common Neighbors no médulo 1 do sistema.

FONTE: Préprio Autor
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A cada més, com a leitura de novas vendas e o recélculo das métricas pelo
sistema, mais sugestbes sao criadas. Esta situacdo acontece devido ao fato de mais
pares de pecas em estudo atingirem o ponto de corte da métrica, que foi implementado
utilizando um valor fixo. Ao considerar a taxa de assertividade, o resultado apresenta
uma tendéncia de reducdo a medida que novos pares passam a gerar sugestdes e 0

valor maximo de métrica aumenta.

Optando por Adamic/Adar como métrica, os clientes que compram menos terao
maior importancia na hora de avaliar os pares de pecas. A ideia é evitar que clientes
gue geram demanda para grande variedade de pecas, que agem como hubs na rede
complexa do sistema, influenciem de maneira negativa a criacdo das sugestdes

produzindo recomendacgfes desnecessarias.

6000
5000

4000

42.58%

3000 39.04% 38.09% 37.74% 34.85% 35.98% 37.50%

29.79%
2000 0 = 24.24% 27.59%
15.259 18-60%

33.33%

1000

8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 19 20 21 22

Acertos Erros Taxa de acertos

FIGURA 10 — Quantidade de previsfes certas e erradas e a taxa de acertos por ponto de corte
utilizando a métrica Adamic/Adar no mddulo 1 do sistema.

FONTE: Préprio Autor

A Figura 10 permite observar que o desempenho da métrica Adamic/Adar para
0 escopo analisado foi bastante inferior ao demonstrado utilizando a métrica Common
Neighbors. O valor maximo de métrica calculado foi 22.18. A assertividade para as
recomendac¢des do quartil superior foi de 15.25%, enquanto a média dos resultados
obtidos por ponto de corte foi de 19.84%. Diferentemente do previsto, 0S poucos pares
gue obtiveram um valor alto ndo geraram muitas previsdes convertidas em demandas
reais. Infere-se, entdo, que os clientes que compram grande variedade de pecas sao

0S que mais auxiliam na criagdo de recomendacdes confiaveis.
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Por sua vez, o coeficiente de Jaccard considera, do total absoluto de clientes
que compraram pelo menos uma das pecas envolvidas na comparacao, quantos

adquiriram as duas.

4000
3500 76.47% 73.91%
2000 . 65.61% 68.13% 70.11% 68.48% ’
62.12% ——
2500
2000
1500
1000
]
0 [ | — o
0.7 0.75 0.8 0.85 0.9 0.95 1
I Acertos Erros ==@=Taxa de acertos

FIGURA 11 — Quantidade de previsBes certas e erradas e a taxa de acertos por ponto de corte
utilizando a métrica coeficiente de Jaccard no mdédulo 1 do sistema.

FONTE: Proprio Autor

A meétrica, representada na Figura 11, apresenta um desempenho muito
superior em comparag¢do com aquelas consideradas anteriormente. O percentual de
acertos para as previsdes geradas acima do quartil superior dos pontos de corte € de
62.12%. Ja a média das taxas de assertividade para o escopo chega a 69.26%. Outra
grande vantagem de se utilizar o coeficiente de Jaccard como métrica € a facilidade
de parametrizar o ponto de corte do sistema, tendo em vista que os valores

representam um pe rcentual.

500 70.69% 71.83%

60.94% 6448% 61329, 63.29% 64.26% 63.16% 63.54% 65.76% 60.67%
400 56.39%
48.02%
300

200

IIlIIIIlIIIII
0

jun-15  jul-15 ago-15 set-15 out-15 nov-15 dez-15 jan-16 fev-16 mar-16 abr-16 mai-16 jun-16

o

s Acertou Errou ==@=Taxa de acertos

FIGURA 12 — Quantidade de previs@es certas e erradas e a taxa de acertos por data de criacao da
previsdo utilizando a métrica coeficiente de Jaccard no mdédulo 1 do sistema.

FONTE: Préprio Autor
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Em relagdo ao comportamento temporal, ilustrado na Figura 12, a taxa de
assertividade utilizando o coeficiente de Jaccard para o quartil destacado né&o
apresenta grandes variacdes ao longo dos meses. O fato se deve exatamente a

diferenca na abordagem do valor da métrica, que representa um percentual dinamico.

Por fim, 0 modulo apresenta um resultado bastante satisfatério em termos de
assertividade de previsdo de demanda, sobretudo ao utilizar o coeficiente de Jaccard
como métrica principal. A venda de uma peca de reposi¢cdo no contexto aeronautico

pode revelar indicios de venda de uma peca diferente no futuro.

6.3 Mdbdulo 2: Comportamento de clientes

A abordagem utilizada pelo primeiro modulo para analisar o comportamento da
demanda das pecas de reposicdo em pares também pode ser aplicada de forma
semelhante para estudar as caracteristicas dos clientes por meio de suas compras. O
objetivo do médulo é verificar, caso dois clientes tenham o costume de comprar as
mesmas pecas, a existéncia de uma tendéncia de demandas similares para ambos
no futuro. A Figura 13 ilustra o padrdo seguido de previsdo de demanda no sistema
para 0 médulo 2. Quando o cliente C1 compra a peca P1, uma previsédo de venda da
peca P1 é gerada para o cliente C2, visto que ambos os clientes anteriormente

apresentaram comportamento de compras semelhante.

Comprou

Cliente C1

Cliente C2 Peca P2

Comprou

Cliente C3 Peca P3

FIGURA 13 — Exemplo do modulo 2.

FONTE: Préprio Autor
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As métricas utilizadas para o moédulo de inteligéncia em questdo serdo
calculadas por pares de clientes. Se dois clientes possuem um valor de métrica acima
do ponto de corte e um deles realizou pelo menos uma compra no més, uma previsao
de demanda da peca em questdo € gerada para o seu par pelo sistema. Para fins de
andlise, os resultados serdo explorados aplicando os diferentes pontos de corte que
estdo acima do terceiro quartil da amostra. Sera considerado um acerto caso a
demanda prevista tenha realmente se concretizado da forma como foi sugerida pelo

sistema, levando em consideracao o cliente, a peca e a localidade.

Neste contexto, o valor da métrica Common Neighbors representa a quantidade
de pecas do mesmo modelo que os pares de clientes ja adquiriram em comum. A
assertividade ao se escolher essa métrica para o ano em analise é explicitada na

Figura 14.

5000

4000

56% 56% 56% 56% 56% 56% 56% 56% 55% S5% Sd% 54% 53% 53% 52% 5196 52%
0 51% 52% 50% 4
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{ ) ‘.—.\.’.
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1389 1390 1391 1396 1428 1435 1446 1470 1481 1508 1524 1556 1565 1588 1597 1631 1687 1733 1773 1807 1847
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. Acertou Errou ==@==Taxa de Acertos

FIGURA 14 — Quantidade de previsfes certas e erradas e a taxa de acertos por ponto de corte
utilizando a métrica Common Neighbors no médulo 2 do sistema.

FONTE: Préprio Autor

Este mdodulo apresentou valores de Common Neighbors maiores e mais
espacgados entre si, 0 que é natural devido a grande quantidade de pecas que séo
vendidas para varios clientes. Percebe-se também a estabilidade dos resultados, uma
vez que ha pouca variagdo da taxa de assertividade para os diferentes valores de
ponto de corte (média de 53.31%). A aplicacdo acertou 56.46% das suas previsdes
na amostra. Apesar do bom desempenho da métrica, a Figura 15 demonstra que, ao

longo dos meses, houve uma leve reducdo na taxa de acertos das recomendacdes.
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Assim como no primeiro médulo apresentado, o motivador dessa reducgédo € o fato de
ter sido estabelecido um ponto de corte estatico.

600

500 62.72% 61.64% 62.31% ©04.66% 62.52% 59.84%

0,
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FIGURA 15 — Quantidade de previsdes certas e erradas e a taxa de acertos por data de criacdo da
previsao utilizando a métrica Common Neighbors no médulo 2 do sistema.

FONTE: Préprio Autor

Ao calcular Adamic/Adar em pares de clientes, o sistema estara indicando a
quantidade de pecas que eles compraram em comum. Porém, a diferenca para
Common Neighbors esta no fato de que as pecas que menos clientes adquiriram terdo
peso maior sobre as que foram adquiridas por diversos clientes diferentes. O propdsito
da métrica é buscar compras especificas que demonstram afinidade entre os clientes

analisados.
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FIGURA 16 — Quantidade de previs@es certas e erradas e a taxa de acertos por ponto de corte
utilizando a métrica Adamic/Adar no maédulo 2 do sistema.

FONTE: Préprio Autor
Neste mddulo, Adamic/Adar também apresentou um resultado satisfatorio,

acertando em 57.18% das previsdes do quartil superior da amostra conforme
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observado na Figura 16. O comportamento do sistema mostrou-se equivalente aquele
utilizando Common Neighbors: a taxa de acertos se manteve estavel, apresentando
leve reducdo a medida que se eleva o ponto de corte. Porém, essa reducéo torna-se

pouco significativa, tendo em vista que neste caso menos sugestdes sao geradas.

O mddulo mostrou-se eficaz para previsbes de demanda, o que indica que
existe uma relacao entre o comportamento de diferentes clientes na hora de comprar.
Portanto, ha uma tendéncia de que clientes que compram as mesmas pe¢as com

frequéncia, seja por possuirem frotas parecidas ou outros motivos quaisquer, sigam
comprando seguindo este perfil.

6.4 Modulo 3: Converséao de Cotacéo

As cotacdes sao fatores importantes no dia a dia das vendas de uma empresa,
pois podem indicar intencBes de compra provenientes do proprio cliente. O objetivo
desse modulo é estudar maneiras de aumentar a confiabilidade das tendéncias de
compra apontadas pelas cotacdes. As informacdes sobre cotacdes possuem as

mesmas caracteristicas das demandas dos modulos anteriores, 0 que facilita a
padronizacao das analises.

Esquematizando a natureza das cotacdes em grafos, a finalidade deste modulo

€ investigar as antigas cotacdes para prever se a demanda de uma nova cotacao vai
realmente existir.

Clienta C1

Comprou

Peca P1

acke?
e )

Peca P2

Peca P3

FIGURA 17 — Exemplo do médulo 3.
FONTE: Préprio Autor

Dois modelos de métricas baseados no historico de cotacdes foram escolhidos.

O primeiro deles, ilustrado na Figura 17, utiliza a taxa de converséo das cotacdes por
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cliente. Caso o cliente tenha realizado as compras previstas nas cotacdes acima de
um limiar percentual pré-definido, a aplicacdo criard uma previsdo de demanda nas
futuras cotacdes deste cliente. A Figura 18 ilustra a analise realizada com base neste

primeiro modelo de métricas de histérico de cotacdes:
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FIGURA 18 — Quantidade de previsfes certas e erradas e a taxa de acertos por ponto de corte
utilizando o histérico de conversao do cliente no moédulo 3 do sistema.

FONTE: Préprio Autor

A taxa de acertos das previsdes que surgiram no quartil superior da amostra foi
de 63.03%. Porém, chama a atencao a diminuicdo no nimero de acertos a medida
que o ponto de corte é elevado. Esse fato indica que deve haver um cuidado maior na

hora de escolher o limiar, pois a quantidade da amostra influenciou o resultado.

O segundo modelo de métrica baseado no histérico de cotacdes refere-se a
comparacdo do desempenho de conversdo da peca em cotacdes passadas,

independente do cliente envolvido. A Figura 19 demonstra esta analise.
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FIGURA 19 — Quantidade de previsdes certas e erradas e a taxa de acertos por ponto de corte
utilizando o histérico de conversao da pe¢a no médulo 3 do sistema.

FONTE: Préprio Autor
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Utilizando o historico da peca como referéncia, o desempenho da aplicacdo
referente a taxa de acertos (63.29%) aumentou e mais sugestdes foram criadas pelo
sistema no terceiro quartil da amostra (5704 sugestdes). Além disso, a eficiéncia da

aplicacao ao utilizar pontos de corte maiores aumentou.

Analisar as cotacdes para prever demanda e recomendar estocagem mostrou-
se um método eficaz. Porém, alguns estudos podem ser feitos visando a diminuicédo

de erros ao utilizar grandes percentuais como ponte de corte.

6.5 Mdbdulo 4: Tendéncias por Cluster

Informacdes sobre caracteristicas das pecas podem ser valiosas para prever
demandas. As pecas podem ser classificadas em varios grupos, de diversas
naturezas, de acordo com seus atributos. Ao segmentar a rede complexa do sistema
em grupos surgem os clusters, pequenos grafos delimitados por um perfil em comum

de seus componentes.

O moddulo atual visa apresentar uma maneira de identificar, de modo temporal,
tendéncias de venda de pecas que estdo em um cluster. Para o estudo, a
caracteristica escolhida para segmentar a rede foi o sistema do avido ao qual a peca
faz parte. Alguns exemplos de sistemas sdo o trem de pouso e 0 sistema de
abastecimento. O padrdo completo de classificacdo por sistemas de aeronave pode
ser encontrado em ANAC (2012).

Para criar sugestdes baseadas na previsdo da demanda, a aplicacdo analisara
a média histérica de vendas do grupo em questdo e fard uma comparacdo com a
guantidade vendida no més corrente. Um percentual é definido como ponto de corte.
Caso a quantidade de vendas do més corrente, ao ser confrontada com a média
historica, apresente um crescimento percentual acima do ponto de corte, as pecas
que fazem parte daquele grupo terdo tendéncia de aumento de pedidos e a
recomendacdo de compra sera gerada. Porém, caso a média corrente apresente
reducdo percentual acima do ponto de corte, a tendéncia serd de diminuicdo de
pedidos, e a sugestdo do sistema indicara reajuste de estoque. As recomendacdes so

serdo geradas para pecas que venderam no més em analise.
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A Figura 20 ilustra um exemplo do modulo 4 para dois clusters, criados de
acordo com o sistema do avido no qual a peca esté inserida. Considera-se que todas
as pecas que fazem parte do cluster terdo tendéncia de aumento ou reducéo,

baseando-se na média histérica de vendas do Cluster.

Pecas de asa

Pegas de

fuselagem l

FIGURA 20 — Exemplo do médulo 4.
FONTE: Préprio Autor

Ao analisar o terceiro quartil da amostra das previsées geradas, com ponto de
corte igual a 70%, que representa crescimento ou reducdo na média de vendas,
observou-se que, no geral, a taxa de acertos para o médulo foi muito baixa: 9.43%
para 2249 sugestbes. A Figura 21 divide o resultado pelo tipo de recomendacéo —
aumento ou diminuicdo de estoque. Apesar do bom desempenho nas previsées de
reducdo de estoque, elas possuem pouca representatividade devido ao seu baixo

volume presente na amostra.

2000

70.00%
1500
1000

200 8.61%

Aumento Reducdo

Acertos Erros

FIGURA 21 — Quantidade de previsdes certas e erradas e a taxa de acertos por recomendacao
(aumento ou diminuigdo) no médulo 4 do sistema.

FONTE: Préprio Autor
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Conclui-se que a escolha das caracteristicas de segmentacéo do cluster é de
fundamental importdncia para um bom resultado numa andlise desta natureza.
Caracteristicas menos especificas, como no caso estudado, tendem a unir no mesmo
cluster pegas com comportamentos completamente distintos, o que leva o sistema ao

erro na geracao de previsoes.
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7 CONCLUSAO

Por fim, este trabalho visou apresentar uma ferramenta flexivel e de facil
manipulacdo, que une técnicas distintas de previsdo de demanda de pecas de
reposicao de aeronaves ao criar recomendacfes para estocagem. A alta exigéncia
por disponibilidade de pecas no mercado aerondutico e a baixa eficiéncia dos métodos
de previsdo atuais foram os principais fatores que motivaram o estudo.

As técnicas utilizadas foram adaptadas e aplicadas ao contexto em questao por
meio de diferentes modulos de inteligéncia. Para fins de testes de confiabilidade, uma
simulacdo foi feita com todos os mddulos utilizando dados de vendas de pecas
consolidadas entre 2012 e 2017.

Dos quatro moédulos criados, trés apresentaram resultados satisfatérios em
termos de eficiéncia de suas recomendacdes, 0 que demonstra a existéncia de
padrées de demanda no mercado da aviagdo. Diversas inferéncias puderam ser feitas
com base no comportamento dos clientes e nas caracteristicas das pecas.

Visando trabalhos futuros, os médulos existentes serdo aprimorados. Novas
métricas e novas abordagens serdo utilizadas para medir a similaridade de pecas e
clientes. Com a estabilidade dos médulos, as recomendacfes poderdo ser mais
precisas, acrescentando novos atributos, como a quantidade de pecas que devem ser
compradas. Além disto, novos médulos deverdo ser implementados, explorando
outras caracteristicas da rede de vendas, e mais visibilidades serdo desenvolvidas

para o portal, trazendo novas informacfes que auxiliem no planejamento.
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