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RESUMO

O planejamento e controle de estoque ¢ uma tarefa extremamente importante
dentro de qualquer industria. Essa importancia se torna ainda mais notavel quando a
industria tem que lidar com uma complexa e intrincada cadeia de suprimentos, com
insumos variados, tempos de ressuprimento distintos e sazonais e diversos fornecedores.
Nesse trabalho, foram utilizadas técnicas de ciéncia de dados e aprendizado de méaquinas
para simular a previsao e a simulagdo do controle de estoques de diversos insumos em
diversas unidades fabris, em uma industria de bebidas. Para a previsao de consumo, foram
utilizados os modelos de Holt-Winters, Gradient Boosting (implementacio LGBM),
Redes Neurais Densas e um Modelo simples de persisténcia (prever o futuro como sendo
exatamente os valores passados). Os modelos preditivos gerados foram validados
utilizando a métrica de erro absoluto médio (MAE) e os residuos foram testados para
normalidade (Shapiro-Wilk), média zero (Teste 7) e auto correlagdo (Ljung-Box). Foi
desenvolvido um programa na linguagem Python para simular um sistema de controle de
estoque utilizando a previsao de cada um desses modelos em conjunto com uma politica
de estoque heuristica, utilizada pela companhia em que esse estudo de caso foi realizado.
Foi testado também o redimensionamento dessa politica de estoque (tamanho do estoque
minimo) levando em conta a performance preditiva dos modelos para cada série temporal.
Por fim, utilizando métricas de estoque e a técnica de fronteira de Pareto para otimizagao
multiobjetivo, foram selecionados os modelos Holt-Winters e de redes neurais densas

como candidatos para passarem por uma etapa futura de validagao em produgao.

Palavras-chave: Planejamento. Controle. Estoque. Aprendizado de maquinas. Industria.

Cadeia de suprimentos.

ABSTRACT
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Inventory planning is an extremely important task within any industry. This
importance becomes even more remarkable for industries that deals with complex and
intricate supply chains, with plants spread around many regions of the country, varying
lead times and different suppliers. In this work, we will use data science and machine
learning techniques to carry out forecasting and inventory control of various supplies in
different plants, in a large beer industry. For the consumption forecast, Holt-Winters,
Gradient Boosting (LGBM implementation), Dense Neural Networks and a simple
persistence model (predicting the future as being exactly the past values) were used. The
predictive models generated were validated using the mean absolute error (MAE) metric
and the residuals were tested for normality (Shapiro-Wilk), zero mean (t-test) and
autocorrelation (Ljung-Box). A Python software was developed in order to simulate a
predictive inventory control system using the prediction of each of these models alongside
with a heuristic inventory policy provided by the company. The resizing of the inventory
policy was also tested (lower bound threshold), taking into account the predictive
performance of the models for each time series. Finally, using inventory metrics from
simulation and the Pareto front technique for multiobjective optimization, the best
candidates were selected for further validation in production stage.

Key Words: Planning. Control. Inventory. Machine Learning. Industry. Supply Chain.
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1. INTRODUCAO

A gestao de cadeia de suprimentos ¢ uma atividade fundamental em todos os setores
da economia, desde o setor primario, passando pela industria, até por fim, o comércio.
Quanto maior o tamanho e a diversidade dos produtos fornecidos por uma industria, mais
complexa se torna essa tarefa, mostrando-se hoje um grande diferencial competitivo

(MAQBOOL; RAFIQ, 2014)

Dentro da intricada tarefa de gerir complexas redes de suprimento de materiais,

pode-se destacar, do ponto de vista operacional, trés grandes desafios:

1) Planejamento de demanda;

1) politicas de ressuprimento;

1i1) dimensionamento de estoque.

Todos os desafios estdo intimamente ligados e fazem parte de uma grande area de
estudo chamada de planejamento e controle da producao (PCP) (TUBINO, 2007). A
capacidade de planejar a demanda em um horizonte futuro com precisdo ¢ fundamental
para tomar decisdes acertadas a respeito de estoque de insumos produtivos, infraestrutura

logistica e produtiva (MULLER, 2003).

O tamanho do horizonte de previsdo, comumente tratados (por conveniéncia) como
previsdo de curto, médio e longo prazo, define a utilidade da tarefa de previsdao. A
ampliacdo e criacdo de unidades produtivas estd geralmente relacionada com previsoes
de longo prazo, enquanto a decisdo de ressuprimento do estoque de um insumo esta

associada a previsao de curto prazo (MULLER, 2003).

Dada a aplicacdo operacional do estudo e seu consequente foco na previsdo de curto
prazo, vé-se conveniente também abordar o problema sob a 6tica do controle de processos
preditivo, ainda que a dindmica do processo seja trivial (sistema puramente capacitivo
com tempo morto). A analogia sera ttil principalmente no desenvolvimento do simulador

de estoque (STEPHANOPOULOS, 1983).



A necessidade de criar estoques de insumos nasce do fato de que estes possuem um
tempo de ressuprimento maior que zero, de modo que, caso haja uma necessidade no
tempo t = t,, essa necessidade s6 podera ser suprida, ndo havendo estoque, em um tempo
t =ty + h, em que h € o tempo de ressuprimento desse insumo. Ainda que necessario,
estoques devem ser projetados e geridos de forma a minimizar uma determinada func¢do
custo, que geralmente estd associada aos custos de ressuprimento, custo de capital
imobilizado e risco de furo de estoque. O estudo de otimizacao de estoque nao € escopo

desse trabalho.

Quanto a modelagem da demanda, existem diversas maneiras de realiza-la, desde
métodos simples, como média histérica, modelo de persisténcia de valor mais recente até
modelos mais complexos, como algoritmos de aprendizado de maquinas (Machine
Learning) e aprendizado profundo (Deep Learning). Alguns deles serdo detalhados na

secdo de revisdo bibliografica.

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivos gerais

O presente estudo foi desenvolvido com o objetivo de avaliar a performance de
diferentes modelos de previsao de séries temporais aplicadas na previsao de estoque,
politica de reabastecimento e dimensionamento do estoque de insumos produtivos em

plantas espalhadas pelo Brasil.

O foco sera em previsoes de curto prazo, com horizontes de previsao variaveis,
dado que serd modelada a demanda de todos os insumos produtivos de uma grande

industria de bebidas, que por sua vez possuem tempos de ressuprimento diferentes.

Os dados foram compilados, tratados, preprocessados (tratar valores

inconsistentes, agregar consumo por semana, preencher valores faltantes), e



separados em um subconjunto de treino (para treinar os modelos) e teste (para validar

os modelos).

Foram utilizados para a regressdo das séries temporais os modelos de Holt-
Winters, Gradient Boosting (GBM), Redes Neurais Artificiais Densas (DNN) e
modelo de persisténcia (prever o futuro exatamente igual ao passado) como a base de
comparacgao, utilizando bibliotecas de cddigo aberto em Python e algumas extensodes

customizadas pelo autor.

A performance dos modelos sera avaliada utilizando testes estatisticos para os
residuos (auto correlagdo, normalidade e viés) e o valor do erro absoluto médio
(MAE) para cada uma das séries temporais (previsdes de consumo) do conjunto de

teste.

Sera realizada uma simulacao (malha fechada) utilizando a politica de estoque
(heuristica) da empresa em questdo em conjunto com as previsdes de consumo
geradas pelos modelos e o consumo real de insumos no intervalo de tempo simulado,
dentro do conjunto de teste. Todo codigo Python serd rodado numa instdncia de um

notebook Jupyter.

Uma segunda simulacao sera realizada utilizando uma politica de estoque sugerida
em funcdo da variancia historica do residuo (erro) entre a previsao do modelo e o

consumo real.

A politica de estoque define qual o estoque minimo, méximo e o nivel desejado
apos o reabastecimento. Existem custos associados a geragao de pedidos e o processo
de reabastecimento (transporte, armazenagem) de modo que a otimizagdo total de

estoque justificaria um outro estudo.

1.1.2. Objetivos especificos

1. Avaliar a performance de modelos preditivos de aprendizado de méaquinas na
previsao de consumo de insumos produtivos.

2. Verificar o impacto da utilizagdo desses modelos em métricas de estoque
através de simulagdo de reposicdo, utilizando a politica de estoque atual da

companhia (que compreende nivel minimo, maximo e desejado de estoque)



3. Verificar o impacto do redimensionamento de estoque levando em conta o
poder preditivo de cada modelo em cada série temporal especifico

(dimensionar o estoque minimo como 1 desvio padrdo do erro de previsao)



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nessa se¢do serdo revisados temas pertinentes ao trabalho. Alguns mais genéricos e
recentes (com definigdes relativamente difusas, mesmo na academia) como a ciéncia de
dados e Analytics. Para esses topicos mais abrangentes serd dada uma profundidade
menor. J& outros topicos mais consolidados e com relagao mais direta com o trabalho,
como aprendizado de maquinas, controle automadtico, gestdo de estoque e séries
temporais, serdo explorados um pouco mais a fundo, ainda que detalhes mais especificos
podem ser encontrados nas referéncias citadas.

2.1. Sistemas de controle automatico

De acordo com Morari et al. (1988), controle automatico de um processo pode ser
definido como a manipulagdo dos graus de liberdade do processo para que sejam
satisfeitos determinados critérios operacionais.

De modo genérico, pode-se resumir a tarefa de um controlador como aquela de
garantir que determinados estados de um sistema sejam atingidos e/ou mantidos,
manipulando o fluxo de quantidades (matéria, energia, informacao...) que interferem no
sistema.

Stephanopoulos (1989) elenca cinco requerimentos principais que os sistemas de
controle t€ém de enderecar:

1. Seguranca:

a. E inegocidvel, em uma planta quimica, o bem estar e seguranga dos
operadores. Desse modo, ¢ imprescindivel que temperaturas, pressoes,
concentragdes de componentes e demais pardmetros de processo estejam
sempre dentro das faixas permissiveis e seguras.

2. Especificagdes de produto:

a. Uma planta deve atender as especificacdes de producgdo, tanto em
quantidade quanto em qualidade do produto final

3. Regulamentacdo ambiental:
a. Diversas regulamentacdes ambientais determinam faixas aceitaveis de
temperatura, concentracdo e quantidade de emissdes de efluentes,

impondo mais um tipo de restri¢do nos processos quimicos.

4. Restrigdes operacionais:



a. Equipamentos devem sempre operar em faixas predeterminadas pelo seu
projeto. Por exemplo: tanques devem operar abaixo do volume maximo e
também ndo podem esvaziar.

5. Economia:
a. A operacao e producdo deve ocorrer em conformidade com os aspectos
economicos de oferta de matérias primas e demanda de produto acabado,
de modo a minimizar os custos.

2.1.1. Controle preditivo

O controle preditivo utiliza-se ndo apenas dos estados passados do sistema como
inputs para o controlador, mas também representagdes do sistema a ser controlado, de
modo a estimar o efeito futuro de uma atuagdo realizada. Essas representagdes
matematicas sdo modelos dindmicos do sistema com suas incertezas associadas. A
importancia da contabilizacdo das incertezas do modelo tem se mostrado cada vez mais
importantes, como pontuado por Morari et al. (1988).

A experiéncia demonstrou que o modelo preditivo (MPC) fornece uma metodologia
eficaz para lidar com as restri¢des do sistema durante o projeto e a implementagdo do
controlador (MORARI et al. 1988). Além disso, o MPC nio ¢ restrito em termos de qual
modelo pode ser utilizado na modelagem do fendomeno, fungio objetivo, funcionalidade
de restricao tornando-o uma opg¢ao extremamente flexivel no projeto de controladores em
suas diversas instancias.

Com o MPC os estados futuros das varidveis manipuladas sdo determinados por
otimizagdo, minimizando alguma funcao custo associada, dado restri¢des operacionais.

A otimizagdo ¢ repetida a cada tempo de amostragem, com base em informagdes
atualizadas (medi¢des) do sistema.

2.2. Ciéncia e analise de dados

Ciéncia de dados ¢ uma area emergente que ainda ndo possui uma unica defini¢ao
consensual (SCHUTT, 2013), ainda assim, é possivel delinear contornos acerca de
algumas caracteristicas desta (ZHU; XIONG, 2015). Ciéncia de dados ¢ uma area de
conhecimento que intersecciona estatistica, habilidades de programacao e conhecimento
de um dominio especifico. Desse modo, torna-se conveniente definir ciéncia de dados em

funcdo do que faz o cientista de dados: ele faz uso de ferramentas matematicas,



computacionais e estatisticas para poder realizar andlises, visualizagdes e modelos
preditivos que geram valor a partir de um conjunto de dados. Essas técnicas envolvem

em geral, andlises descritivas, preditivas e prescritivas (SHARDA et al. 2013).

De forma bastante abrangente, pode-se dizer que um cientista de dados ¢
responsavel por criar modelos matematicos, em geral puramente empiricos ou

semiempiricos visando uma aplicacao especifica.

2.3.  Modelagem matematica

Pode-se definir como modelo matematico de um sistema, uma representagdo deste
através de uma formulagao matematica ou algoritmica, de modo que os estados do sistema

e suas alteragdes devem ser representadas no modelo (SODRE, 2007).

Um ponto extremamente importante quando se trata de modelagem ¢ entender o tipo
de modelo que esta sendo criado. Segundo Sodré (2007), podemos dividir modelos em 3

categorias:
- Fenomenologicos
- Empiricos
- Semi empiricos

Essas categorizagdes dizem respeito a forma que o fendmeno/processo estd sendo

modelado.

O primeiro (também chamado de tedrico ou mecanistico) € criado a partir de leis
tidas como universais, e a partir dai, as subsequentes derivagdes sdo feitas (exemplo:
Equagdes de navier-stokes, utilizando segunda lei de newton e leis de conservagao). Esses

modelos podem ser atrelados a ideia de causalidade.

O segundo, por sua vez, leva em conta puramente dados experimentais e
aproximacdes de funcdes desses dados. Em geral ¢ utilizado quando o fendmeno em
questdo ¢ muito complexo e/ou ndo possui leis universais que o descrevem. Essa familia

de modelos se sustenta na ideia de correlagao.



Por tltimo, modelos semi-empiricos sao uma espécie de hibrido entre os dois primeiros,

em que ha uma composic¢ao entre leis universais e leis empiricas especificas.

A metodologia para a modelagem matematica de sistemas utilizando as abordagens

empirica, mecanistica e experimental podem ser sintetizadas nas etapas da Figura 1.

Figura 1: Sistematizagao de modelos mecanisticos, empiricos e valida¢ao experimental.
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Fonte: Acervo pessoal.

2.4. Correlagao vs Causalidade em modelos empiricos

Quando tratamos de modelagens empiricas, ¢ extremamente importante levantar o

ponto da dicotomia Correlagao-Causalidade.

A causalidade ¢ entendida como uma descri¢ao fenomenologica (perceba a referéncia

circular) da conexao necessaria, universal e uniforme entre dois eventos temporalmente



simultaneos ou sucessivos, em que um € entendido como a causa e o outro o efeito. Essas
condi¢des permitem a formulacdo de leis, uma vez que se presume que os dois eventos
sejam inevitavelmente sucedidos, um ao outro, em uma certa ordem (SASSOWER,
2017). Todavia, tecer uma rede de causalidades em sistemas complexos, em que eventos
sdo a soma de sinais de diversos outros eventos (e.g. a cadeia de suprimentos de uma
industria de bebidas), a abordagem causal (mecanistica, fenomenolégica, teorica...) vai se

tornando gradativamente inviavel.

Por outro lado, a correlacdo, em contraste com a causalidade, ¢ comumente discutida
em termos estatisticos e descreve o grau ou nivel de associagdo entre duas variaveis
aleatorias e nao relacionadas. Mesmo quando existe uma correlagdo estatisticamente
significativa entre dois eventos (ou conjuntos de eventos) observaveis, o grau em que ha

de fato uma relacdo causal entre esses eventos permanece incerto.

Uma implicagdo muito importante dessas duas defini¢des ¢ que causalidade implica
correlagdo, mas o contrario ndo ¢ sempre valido, o que torna indispensavel em qualquer
trabalho que leve em conta a correlacao entre variaveis, uma interpretagao causal desse

resultado, ainda que hipotético, para que seja mais profundamente investigado.

Essa analise causal pode evitar a modelagem através de correlagdes espurias, isso €,
quando duas variaveis que niao possuem relagdo causal possuem correlacdo estatistica,
como ilustrado na Figura 2. Isso pode ocorrer devida a coincidéncias em fun¢do de um
tamanho de amostra pequeno, ou devido a confusdao ou viés de selecio (HANEUSE,

2016).
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Figura 2: Imagem de uma correlagdo esptria entre consumo de margarina e divorcios no
estado do Maine.
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Fonte: https://www.tylervigen.com/spurious-correlations. Acessado em: 20/09/2020

2.5. Ciéncia de dados na industria

Na industria, em geral, a aplicagdo de ciéncia de dados se da por um subconjunto do
espaco total de suas possibilidades, comumente chamado de Analytics. pode-se entender
Analytics como o processo de desenvolvimento de decisdes aciondveis ou recomendagao
de acdes com base em informacgdes geradas a partir de dados historicos (POWER et al.
2018). Sua aplicacdo aparece majoritariamente de trés formas diferentes, porém

diretamente conectadas em uma cadeia hierarquica.

2.5.1. Ciéncia de dados descritiva

Segundo Sharda et al. (2013), a Analise descritiva ¢ a mais simples € mais empregada
forma de ciéncia de dados. Ela consiste na aquisi¢ao, padronizacao e analise estatistica
de bases de dados, gerando relatérios que guiardo a tomada de decisdes em uma questdo
especifica. Essa forma de ciéncia de dados se suporta fortemente em criacdo de
dashboards e visualizagdes de dados em graficos, medidas estatisticas como média,
mediana, desvio padrdo, matriz de correlagdo entre outros. Essa forma ainda exige a

inferéncia de um humano antes da tomada de decisdo. De forma resumida, a analise
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descritiva € a organizagdo e condensacao dos dados em uma estrutura que facilite sua

interpretacdo e guie a interpretacao destes por parte de um humano.

2.5.2. Ciéncia de dados preditiva

A ciéncia de dados preditiva, por sua vez, pressupde modelos de aprendizado
estatistico (aprendizado de maquinas) que irdo utilizar os dados historicos para prever, a
partir de determinadas varidveis, estados futuros (SHARDA et al. 2013). Ferramentas
comumente usadas estdo na familia de algoritmos de classificacdo, regressao e
segmentacao (clustering). Pode-se usar técnicas de classificacdo, como modelos de arvore
de decisdo e redes neurais, para prever o desempenho de um rétulo novo. Também
podemos usar algoritmos de segmentagdo para segmentar unidades fabris em fun¢do do

seu historico de furos de estoque.

2.5.3. Ciéncia de dados prescritiva

Uma vez que se tem uma boa descricdo de um sistema especifico, através da andlise
preditiva, ¢ possivel simular decisdes e seus efeitos futuros, viabilizando assim a
exploragio de um espago de possibilidades de decisdo antes de toma-las de fato. E
possivel também utilizar técnicas para otimizar alguma fungdo objetivo que possa ser
calculada utilizando o nosso modelo preditivo (SHARDA et al. 2013). Por exemplo:
utilizar dados de processo e ensaios sensoriais € quimicos de varias cervejas para criar
um modelo para prever as notas sensoriais do produto final. Usar entdo esse modelo para
explorar o espago de possiveis matérias primas e parametros de processo que retornam

um conjunto de notas sensoriais 0 mais proximo possivel do desejado.

Um resumo de cada uma das formas de andlise descritas acima pode ser encontrado

na Tabela 1.

Tabela 1: Resumo dos 3 principais tipos de "Analytics".

Analise descritiva Analise preditiva Analise prescritiva
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Descrever os dados usando | Criar modelos preditivos usando | Usar a descricdo de um sistema

estatisticas  (média,  desvio | dados histdricos. (modelo) para simular resultado

padrao, etc.) e visualizagdes de diferentes tomadas de

graficas. decisao. Otimizar algum
objetivo

Fonte: Acervo pessoal.

2.5.4. Aprendizado de maquinas

O aprendizado de maquinas surgiu da area de inteligéncia artificial, que tem como
objetivo tornar maquinas inteligentes, ou reproduzir habilidades da inteligéncia humana
(RATSCH, 2014). Hoje ha uma grande intersec¢do entre as areas compreendidas como
ciéncia de dados e aprendizado de maquinas, uma vez que o aprendizado de maquinas faz

uso da teoria de modelagem matematica e estatistica.

O Aprendizado de maquina ndo se preocupa apenas em criar maquinas (modelos
matematicos) inteligentes, mas maquinas que aprendem (inferéncia indutiva) a abstrair
padrdes de um conjunto de dados e usar essa abstragdo para fazer inferéncia estatistica

em exemplos nao vistos antes.

2.5.5. Tipos de variaveis

Ao modelar um problema, uma tarefa fundamental ¢ identificar as variaveis que sdo
informativas para gerar a previsdo desejada e codifica-la de um modo que esta seja
compreensivel pelo modelo matematico. Tendo em vista essa tarefa, ¢ conveniente

classificar varidveis como continuas ou categoricas.

Em geral, os tipos de variaveis que surgem na modelagem com algoritmos de
aprendizado de maquinas sdo as continuas (ou numéricas) e as categoricas (ou discretas).
As variaveis numéricas podem possuir qualquer valor real ou inteiro e ¢ possivel atribuir
a seus valores uma relacdo de ordinalidade (ex.: 23.7 °C ¢ mais quente que -12.3°C, um

site com 235 visitas ¢ menos popular que outro com 1276). Tratando-se de variaveis
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categoricas, essa relacdo de ordinalidade ndo ¢ mais possivel. Por exemplo: ¢ possivel
comparar o tamanho da populacdo, a extensao territorial e o nimero de copas do mundo
vencidas por paises como Brasil e Argentina, mas ndo € possivel determinar uma relagao

de ordinalidade do tipo Brasil > Argentina.

Vale salientar que existem situacdes limitrofes em que € dificil definir com que tipo
de variavel estamos lidando, como € o caso, por exemplo, de tamanhos de roupa (P, M
ou G) ou meses do ano. Nessas situagdes, ¢ importante a interpretagdo da variavel no
contexto do problema especifico, por parte do cientista de dados. A partir dai entdo

define-se como ela deve ser tratada.

Os algoritmos de aprendizado de maquinas seguem uma taxonomia em fung¢ao do tipo
de varidveis que se dispde como input € o que se espera como output (OLADIPUPO,

2010). As partigdes mais comuns dessas subdivisdes encontram-se abaixo:

2.5.6. Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado ¢ talvez o caso mais intuitivo para quem possui um
conhecimento consolidado sobre fungdes matematicas, pois se da a partir da criacdo de
uma fungdo que mapeia um vetor de variaveis aleatorias (presungdo de independéncia
entre si) a um vetor de variaveis resposta. E desejavel que essas fungdes possuam a
capacidade de generalizar bem para problemas diversos, uma vez que sua formulacao nao
¢ fenomenologica e deve modelar problemas de diferentes naturezas (OLADIPUPO,

2010).

O aprendizado supervisionado se divide em duas grandes familias: Regressdo e

Classificacdo. Em ambos os casos, o determinante ¢ o tipo de variavel de saida.

2.5.6.1. Regressdo
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Regressao ¢ uma modalidade de aprendizado supervisionado em que se mapeia um
vetor de varidveis quaisquer (numéricas, categoricas ou mistas) para um vetor de varidveis
continuas. Uma das variedades mais conhecidas de regressdo, ¢ a regressao linear através
do método dos minimos quadrados, como ilustrado na Figura 3.

Uma aplicagdo muito comum ¢ em regressoes lineares (JAMES et al. 2017) e anélise
de séries temporais, mais especificamente em previsdo de consumo de energia elétrica
(BONETTO; ROSSI, 2017).

Figura 3: Exemplo de regressao linear.
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Fonte: https://pt.wikipedia.org/wiki/Regress%C3%A3o0_linear. Acessado em:
20/09/2020

2.5.6.2.  ClassificacGo

A classificagdo difere da regressdao em um Unico aspecto: o seu vetor resposta deve
ser composto por variaveis categdricas. Em classificagdo ¢ possivel encontrar problemas
em que as possiveis "classes" (varidveis resposta) a que pertencem uma leitura podem ser
mutuamente excludentes (classificacdo multi-classe ou bindria, dependendo do nimero

de classes) ou nao mutualmente excludentes (classificagdo multi-rétulo).

Um exemplo de separagdo de 3 classes em um espaco de duas dimensdes pode ser
observado na Figura 4.

Um exemplo de classificagdo binaria € um algoritmo de floresta aleatoria (de arvores
de decisdo) treinado para determinar se um paciente possui ou ndo uma doenga, baseado

em sintomas apresentados, idade, sexo, etc (ZRIQAT et al., 2016).
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Uma aplicagdo de classificagdo multi-classe, por Roth et al. (2015) ¢ a utilizacao de

redes neurais convolucionais para classificacao de imagens médica.

Por fim, uma aplicagdo comum de classificagdo multi-rotulo é em classificacdo de

imagens de satélite, como visto em Gardner e Nichols (2017).

Figura 4: Classificador multi-classe (3 classes).

Fonte: http://scikit-hep.org/root numpy/auto_examples/tmva/plot multiclass.html.
Acessado em: 20/09/2020.

2.5.7. Aprendizado ndo supervisionado

Ao contrario do aprendizado supervisionado, em que sdo fornecidos os valores
das varidveis de entrada e os valores das varidveis resposta, e espera-se que o algoritmo
mapeie os inputs aos outputs, sem o fornecimento dos valores historicos de nenhuma
variavel resposta. Existem duas abordagens principais de aprendizado nao

supervisionado: aprendizado por reforgo e clusterizagdo (DEY, 2016).

No primeiro, um algoritmo toma alguma decisdo e atua em um sistema especifico.

Dependendo do retorno dessa agdo, a decisdo tomada ¢ "refor¢ada" ou nao. No fim, os
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parametros do algoritmo sao selecionados de modo a otimizar uma fungao objetivo (por

isso por reforco).

Quanto a clusterizagdo, trata-se de uma maneira de estimar, a partir de critérios de
similaridade (ou distancia), quais entidades podem ser colocadas em um mesmo grupo.
Diferentemente de algoritmos de classificagdo, em que 'mostramos' para o algoritmo a
classe a qual pertencem as entidades utilizadas durante o treino, na clusterizagao essa

'classe' ¢ desconhecida, como pode-se observar na Figura 5.

Figura 5: Clusterizagdo (3 clusters). Note a semelhanga entre a classificacao multi-
classe. A diferenca é que os dados ndo possuem rotulos, diferente do problema de

classificacao.
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Fonte: https://i.stack.imgur.com/cIDB3.png. Acessado em: 20/09/2020.

2.6. Series temporais

Series temporais sdo uma aplicagdo muito comum de algoritmos de aprendizado de
maquinas. Uma séria temporal ¢ uma sequéncia de valores de uma quantidade, ordenados

por ocorréncia no tempo (ADHIKARI; AGRAWAL, 2013).

Pode-se observar na Figura 6 o histérico de vendas de farmacos para tratamento de

diabetes na Australia, um exemplo de série temporal.
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O aprendizado de maquinas pode ser utilizado na modelagem de séries temporais.
Problemas de séries temporais podem ser de andlise de apenas uma variavel (os valores
da propria série no passado) ou multivariada (quando séries temporais de mais variavel ¢
usada). Abaixo estdo detalhados trés algoritmos comumente utilizados para realizar a

previsdo de valores futuros de uma série temporal.

Figura 6: A venda de remédios para diabetes na australia por ano, um exemplo de série
temporal.
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Fonte: Hyndman & Athanasopoulos (2018).

2.7. Suavizagao exponencial

Modelos de suavizagdo exponencial utilizam médias moéveis de quantidades
(tendéncia, nivel, sazonalidade) historicas com pesos que decaem exponencialmente de
acordo com a distancia dos valores em relacdo ao valor presente (valores mais distantes
do passado tem pesos menores). Uma grande vantagem dessa familia de métodos é que
eles ndo exigem que a série seja estaciondria, dando a esta uma grande relevancia por

parte da industria (HYNDMAN; ATHANASOPOULQOS, 2018).

De acordo com Hyndman e Athanasopoulos (2018), uma série temporal estacionaria

possui propriedades que ndo dependem do instante em que a série ¢ observada. Assim, as
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séries temporais com tendéncias ou sazonalidade nao sdo estaciondrias. A tendéncia e a
sazonalidade afetardo o valor da série temporal em tempos diferentes. Por outro lado, uma
série de ruidos brancos (distribui¢do normal com média zero e sem auto correlagao) ¢
estaciondria. Nao importa quando vocé a observa, ela deve ter a mesma aparéncia a

qualquer momento.

2.7.1. Modelo Holt-Winters

Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2018), o método de Holt-Winters ¢ definido
por uma equagao de previsao e trés equagoes de suavizacao, uma para o nivel, uma para
a tendéncia e uma para o componente sazonal. Para cada equagdo hd um fator de
amortecimento associado. Um ultimo fator (fator de amortecimento de tendéncia) ¢é
definido para a equacdo de previsdo. E necessario também definir m, que é a frequéncia

da sazonalidade (m=3 para dados trimestrais, m = 12 para dados anuais).

Existem duas ramificacdes desse método. Essa separacao se da em fungdo da
natureza do componente sazonal. No modelo de sazonalidade aditiva a componente
sazonal ¢ representada em termos absolutos das séries temporais e na equagdo de nivel.
A série ¢ ajustada com a subtragdo do componente sazonal, por isso, o modelo de
sazonalidade aditiva ¢ preferivel quando as oscilagdes sazonais sdo aproximadamente
constantes. J& o método multiplicativo, expressa-se o componente sazonal em termos
relativos (proporcdes) e o ajuste sazonal € feito dividindo o nivel pelo componente

sazonal.
A equacdo do modelo sazonal de Holt-Winters ¢ dada por (eq. de 1.1 a 1.4):
}7t+h|t = fthbt + St+h-m(k+1) (L.1)

te=a(y: —St-m) + (1 —a)(£r-1) (1.2)

by =B*(£y — €e—1) + (1 = )by (1.3)

Se =YW — o1 — b)) + (A = ¥)seem (1.4)
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em que Y4 p¢ € a previsio h passos a frente de t, £ € o nivel (média) suavizado em

t, b, € a tendéncia suavizada no tempo t e s; € o fator sazonal. Todos os parametros devem

estar no intervalo (0,1).

Os parametros da equagdo, juntamente com seus valores iniciais (necessarios para
completar os graus de liberdade do sistema) sdo estimados de modo a minimizar o erro

quadrado médio entre as previsdes € os valores reais da série temporal:
_ 1yt oo 2
MSE = ;Zto (yt+h|t = Ye+n)  (15)
De modo que geramos previsdoes como a da Figura 7.

Figura 7: Aplicacdo do método de Holt-Winters com efeito de nivel e tendéncia.
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Fonte: Hyndman & Athanasopoulos (2018)

2.8.  Arvores de decisdo
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Algoritmos de arvores de decisdao dividem o espago dos preditores (variaveis usadas
como entrada dos modelos) em um conjunto de retdngulos e depois ajusta um modelo
simples (como uma f = constante dentro daquele retangulo). Ainda que conceitualmente
simples, esses modelos sdo extremamente poderosos. O processo de otimizagao consiste
em achar as partigdes que minimizem alguma funcao custo (HASTIE et al, 2008). Uma

representacio esquematica dessas parti¢des pode ser encontrada na Figura 8.

Figura 8: Representacdo grafica de um modelo de arvore de decisdo com dois
estimadores (x1 e x2).

R3

Fonte: Hastie et al. (2008)

2.8.1. Boosting

O algoritmo de boosting ¢ um modelo aditivo de arvores de decisdo. A ideia € que
sejam criadas diversas arvores simples (com um numero relativamente baixo de
parti¢des) e que o resultado final do modelo seja uma média ponderada do resultado de
cada um desses modelos simples. De acordo com Hastie et al. (2008), Esse tipo de
estratégia previne o problema de sobre ajuste encontrado em modelos simples de arvores
de decisdo com muitas ramifica¢des (alta varidncia), uma vez que sdo criadas varias

arvores com poucas ramificagdes (alto viés).
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2.9. Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais sao modelos capazes de representar padrdes nao lineares
em um conjunto de dados. Trata-se de modelos inspirados no processamento de
informa¢do de neurdnios. A analogia que ¢ feita ¢ de que os neurdnios recebem
informacao de outros neurdnios, integram essa informagao, aplicam a ela uma fungao de
ativacdo e passam a informagdo para os demais neuronios (LECUN et al. 2015) como

observado na Figura 9.

Os parametros aprendidos pelo modelo sdo os pesos da conexado entre os neuronios.
Esses neurdnios podem se agrupar em blocos e/ou camadas. Arquiteturas mais complexas
possuem também células especializadas, como as redes neurais convolucionais e as rede
neurais recorrentes (LECUN et al. 2015). A idealizacdao das redes neurais e seu bloco
fundamental - o perceptron - ndo € recente e remonta a Rosenblatt (1958), contudo o
crescimento de aplicagdes utilizando estes algoritmos tem se dado pelo grande volume de
dados produzidos (necessarios para que o modelo generalize bem o tipo de problema), a
grande capacidade atual de processamento, principalmente em unidades de computagao
grafica (GPUs) e o desenvolvimento de algoritmos de otimizagdo mais robustos. Essa
grande capacidade computacional € necessaria para que os pardmetros do modelo (por
vezes milhdes) sejam aprendidos através de uma otimizacdo da fungdo custo da rede,

utilizando algoritmos de gradiente descendente estocasticos (LECUN et al. 2015).

Figura 9: Esquematizagdo do perceptron.
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Fonte: https://www.gratispng.com/png-rev2hl/
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2.9.1. Redes Neurais Densas

A as redes neurais densas (ou perceptrons em multicamadas) sao a arquitetura mais
comuns para as redes neurais. Nela, os neurénios (perceptrons) se agrupam em camadas
e essas camadas se conectam com as camadas seguintes (HASTIE et al. 2008) como pode
ser visto na Figura 10. Em geral, o nimero de camadas € o nimero de neur6nios em cada
camada sao hiperparametros (um parametro do modelo que ndo ¢ aprendido durante o
processo de treino) definidos pelo usudrio. Outro hiperparametro importante ¢ a funcao
de ativacio utilizada nos neurdnios. E importante ressaltar que Neurdnios de uma mesma
camada ndo se conectam entre si € conexdes entre neurdnios nao possuem loops de
feedback (o que aumentaria a complexidade do processo de otimizacdo) uma vez que
nesta configuracao de RN, a passagem de informagdo ¢ sempre para a camada seguinte.
A tultima camada da rede é a camada de saida, e seu nimero de neurénios, bem como sua
funcdo de ativagao, sao escolhidas levando em conta o tipo de problema que se quer tratar

(classificacdo ou regressao).

Figura 10: Propagacao e processamento de informacao em uma Rede de perceptrons em
multicamadas.

output,
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Fonte: https://www.allaboutcircuits.com/technical-articles/how-to-train-a-multilayer-
perceptron-neural-network/ . Acesso em 20/09/2020.

2.9.2. Gradiente Descendente Estocastico

Algoritmos de gradiente descendente estocastico consistem em utilizar vetores de
input contendo alguns exemplos (batch) (ndo todos de uma vez, por isso estocastico),
calcular o valor de saida dados esses inputs, calcular os erros, os seus gradientes (em
relag@o aos pesos) e atualizar o valor dos pesos em conforme (HASTIE et al. 2008). Isso
¢ repetido até que todos os batches (um subconjunto amostrado aleatoriamente do
conjunto total e dados) do conjunto de treino sdo passados pelo modelo, completando
uma epoch (uma rodada de treino em que todos os batches do conjunto de dados sdo
alimentados pela rede). Esse processo se repete de forma iterativa, até que a média da

funcdo custo do subconjunto de validagao pare de diminuir.

A componente estocéstica da familia de algoritmos se deve ao fato de que cada
'batch' fornece uma estimativa ruidosa do gradiente médio em todos os exemplos. Esse
procedimento simples geralmente encontra um bom conjunto de pesos de forma rapida
quando comparado com técnicas de otimizacdo muito mais elaboradas. Além disso, o
ruido gerado pela componente estocastica, em conjunto com uma escolha adequada do
parametro de taxa de aprendizado (learning rate, representado como 1), pode ajudar o
otimizador a sair de pontos de sela e minimos locais em superficies ndo convexas

(BOTTOU, 1991), como a da Figura 11.

Passada a etapa de treino, o desempenho do modelo ¢ medido em um conjunto
diferente do que foi utilizado no treinamento. Assim, € possivel testar a capacidade de
generalizagao do sistema, isso ¢, sua capacidade de produzir respostas coerentes para

entradas as quais ele ndo foi exposto durante a fase de treinamento.
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Figura 11: Exemplo de minimizacao com gradiente descendente estocdstico em uma
superficie ndo convexa.
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Fonte: https://towardsdatascience.com/coding-deep-learning-for-beginners-linear-
regression-gradient-descent-fcd5e0fc077d. Acessado em: 20/08/2020.

2.10. Gestdo de estoque

Planejamento e controle de estoque de insumos ¢ uma tarefa vital para uma empresa.
Altos niveis de estoque significam custo de capital imobilizado, enquanto baixo nivel de
estoque pode criar o risco de falta de insumos, o que pode ter um custo ainda maior. Tendo
isso em vista, ¢ fundamental que o planejamento e controle de estoque se dé de maneira
a mitigar os riscos associados a falta de estoque sem que isso gere um grande custo de

capital imobilizado (MULLER, 2003).

Soma-se a complexidade do planejamento e controle de estoque o fato de que
insumos podem ter tempos de reabastecimento (“leadtime”) muito altos, tornando
necessaria uma forma de previsdao de consumo em um horizonte proximo a esse

“leadtime”.

Além disso, ¢ também importante minimizar o custo associado a compra de
insumos, que ndo consiste apenas no valor do material e do transporte, mas também

despesas associadas ao reabastecimento e despesas relacionadas a equipe de compras.

Essas componentes do problema de gestdo de estoque citadas torna inevitavel a
comparacao de um sistema de gestao de estoque com um problema de controle preditivo

(MPC), como proposto por Hai et al. (2011), diferindo apenas no fato de que nao havera
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uma fungdo objetivo que serd otimizada nem um conjunto de restri¢des explicitas as

serem respeitas (ainda que estejam implicitas na politica de estoque).

Desse modo, Muller (2003) pontua como fundamental a capacidade de prever o
consumo futuro com exatidao e faixas de confiabilidade bem definidas (importantes para
analise de risco) como crucial para um bom planejamento e controle de estoque, além de

necessaria para um planejamento de estoque dependente de demanda.

2.10.1. Aprendizado de maquinas e previsdo de estoque

Uma aplicagdo natural de algoritmos de previsdo de séries temporais € no

planejamento e gestao de estoque, dada uma previsao de demanda.

Bandara et al. (2019) utilizou redes neurais recorrentes para prever demanda de

uma vastidao de produtos diferentes na area de e-commerce.

Abolghasemi et al. (2019) verificou, utilizando varios modelos estatisticos
(incluindo modelos de suavizagdo exponencial) e de aprendizado de méaquinas, o impacto

das promogdes na volatilidade de demanda de itens em uma cadeia de suprimentos.

Singh et al. (2019) modelou a demanda por itens novos (sem histérico de compras)
no mercado de vestimentas, utilizando variaveis latentes dos novos itens, para que fosse
possivel utilizar informagdes de itens que possuiam historico, dado um critério de

similaridade entre os conjuntos de dados.

Esses trabalhos nos mostram a versatilidade de tais modelos e sua aplicabilidade
em diversos contextos relacionados a previsdo de demanda e gestdo de estoque. Ainda
assim, ndo foi encontrado nenhum trabalho que realizasse um estudo de caso especifico

ao controle de estoque na industria de bebidas.
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1. Descricdo do problema

O objeto de estudo desse trabalho ¢ a previsdo e simulagdo de estoque em uma
companhia da industria de bebidas, que possui unidades por todo o Brasil e possui um
portfolio extremamente diversificado.

Antes de modelar o problema, ¢ importante possuir uma no¢ao macro dos processos
relevantes neste trabalho: Produgao, planejamento de demanda e gestao de estoque.

3.1.1. Planejamento de demanda atual

Para aderecar o problema de gestdo de estoque, a empresa possui processos internos
de planejamento de demanda.

O processo de previsdo se da primeiramente de modo agregado e vai sendo
recursivamente refinado, até o nivel de demanda por produto especifico por regido
econdmica.

O préximo passo entdo ¢ definir as metas produtivas de todas as fabricas, de modo a
otimizar os custos de aquisicdo de matéria prima, produ¢do, distribuicdo e até aspectos
fiscais, levando em conta restrigdes como a capacidade produtiva maxima das fabricas.

Por fim, cada produto possui uma receita, que leva em conta a quantidade especifica
de cada insumo para cada unidade de produto acabado. Desse modo, ¢ possivel estimar a
demanda e planejar o estoque de um insumo especifico dentro de cada fabrica. Vale
ressaltar que por produto acabado (SKU), nos referimos ao produto do modo que sera
obtido pelo consumidor, o que ndo leva em conta apenas o contetido (liquido), mas
também a embalagem e os demais aspectos relacionados ao produto acabado como um
todo.

O processo como um todo pode ser descrito através do fluxograma da Figura 12:
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Figura 12: Processo atual de previsao de consumo de insumos
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Fonte: Acervo pessoal.

E importante observar no fluxograma que pode haver cruzamento de insumos, isso €,

0 mesmo
desses in

insumo ¢ utilizado para produzir produtos (SKUs) diferentes. Alguns exemplos
sumos sao:

Produtos quimicos:

o Agentes reguladores de pH, produtos de limpeza para os tanques. Esses
insumos sao utilizados independentemente do produto que sera produzido.

Malte:

o Algumas receitas levam o mesmo tipo de malte, ainda que concentracdes
diferentes. Além disso, dois produtos (SKU) podem conter o mesmo
liquido (“Cerveja X” em lata e “Cerveja X em garrafa).

Lupulo:

o Mesmos motivos citados acima para o malte.
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e Qarrafa:
o Algumas garrafas sdo comuns em produtos diferentes, uma vez que o que
diferencia as marcas sao os filmes (rétulos).

Essa abordagem de refinamento de previsdes de um nivel mais agregado (volume
total) para um nivel mais granular (volume de SKU por regido) ¢ conhecida como método
de previsao “top-down”. Ainda que muito utilizado na industria, Hyndman et al. (2011)
provou que ¢ impossivel gerar uma previsao nao enviesada usando o método “top-down”.

Assim, os métodos de previsao proposto nesse trabalho sdo feitos unicamente no nivel
de granularidade Insumo/Unidade, ao invés de prever a demanda agregada e cascatear os
resultados para um nivel de resolugdo mais baixo.

3.1.2. Gestdo de estoque

Como ja pontuado, a gestao de estoque ¢ feita de modo otimizar os custos de estoque
(capital imobilizado, risco de falta de insumos, risco de vencimento...). Esse processo de
otimizacdo pode ser extremamente complexo, dada a natureza diversa dos insumos
presentes no processo de producdo e o grande numero de restrigdes e parametrizagdes
necessarias para definir o problema.

Dito isso, a empresa em que esse trabalho foi realizado possui diretrizes (heuristicas)
que guiam a gestdo de estoque de insumos especificos. Essa politica de estoque define
um estoque minimo ¢ um maximo, de modo que o nivel de estoque deve se manter em
um ponto intermediario entre os dois extremos. Além disso, a politica de reposicao ¢ tal
que toda reposicdo deve elevar o nivel de estoque até o ponto intermedidrio entre o
estoque maximo e minimo

Uma vez que a politica de estoque ¢ dada, o escopo desse trabalho se restringe a
sugerir um novo limite inferior de estoque (estoque minimo) € um novo modelo de
previsao de consumo.

3.2.  Modelagem do problema

O problema de controle de estoque pode ser representado como um sistema de tanques
em série, onde os fluxos entre esses tanques possuem tempos de atraso especificos e sdo
controlados por valvulas, de acordo com a Figura 13:
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Figura 13: Analogia de estoques do processo produtivo com um sistema de tanques

Fornecedor de insumo

Praduco T

Fonte: Acervo pessoal.

O diagrama acima representa um sistema “puxado”, em que o controle de fluxo de saida
de uma etapa anterior do processo ¢ sempre regido pelo fluxo posterior. Nesse caso:

e O consumo de estoque de produto acabado ¢ puxado pelo consumo dos clientes
finais;

e A producdo ¢ puxada, ou seja, ¢ determinada pelo nivel de estoque de produto
acabado;

e O consumo de estoque de insumos ¢ puxado pela produgao;

e O fornecimento de insumos ¢ determinado pela previsdao do nivel de estoque
futuro (uma vez que existe um atraso entre o sinal de reposicao e a reposicao).

A area vermelha na Figura 13 representa os subprocessos que sdo objeto do estudo atual,
em especial o controlador LC.

Essa area hachurada pode ser representada em um diagrama de blocos de acordo com a
Figura 14:
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Figura 14: Diagrama de blocos do controle de reposi¢ao
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Fonte: acervo pessoal.

Nesse diagrama, pode-se perceber que o nivel de estoque ¢ controlado pelo sinal da
politica de estoque para o processo de reposi¢do. A politica de estoque ¢ alimentada com
o set point desejado de nivel de estoque, restri¢des, ¢ a previsao de estoque futuro
(horizonte do “leadtime”) do modelo.

Além do tempo de reposicao padrao, existe uma perturbagao (€;.q4time) que interfere
no tempo de reposicao real (esse efeito ndo sera modelado no presente trabalho).

Assim, para definirmos a reposicdo de estoque através do sistema projetado, ¢é
necessario conhecermos trés inputs:

e O nivel de estoque desejado (Set point);

e O historico de consumo do insumo para alimentar o modelo preditivo;

e As varidveis exdgenas do modelo (outras varidveis importantes além do
histérico de consumo).

E necessario também que conhegcamos a politica de estoque para cada insumo
(estoque maximo e minimo).

As ferramentas utilizadas para implementar as etapas da modelagem estao disponiveis
em codigo aberto para a linguagem python. A Tabela 2 mostra um esquema dessas
ferramentas e a sua etapa de utilizacao.

Tabela 2: Bibliotecas utilizadas e suas referéncias.

Etapa Biblioteca Referéncia

Pré-processamento Pandas (MCKINNEY, 2011)
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Treino de modelos Statsmodels (SEABOLD; PERKTOLD, 2010)
Fast.ai (HOWARD; GUGGER, 2020)

LightGBM (KE et al. 2017)

Visualizagao Seaborn https://github.com/mwaskom/seaborn
Matplotlib https://github.com/matplotlib/matplotlib

Interface de Jupyter Notebooks |  https://github.com/jupyter/notebook

programacao

Simulagdo Codigo proprio -

Fonte: Acervo pessoal.

3.3. Preparacdo dos dados

A Base de dados utilizada possui, para cara combinac¢do insumo-fabrica, o histdrico
dos ultimos dois anos (aproximadamente) de consumo de diversos insumos produtivos,
0s seus respectivos “leadtimes” tedricos, € as previsoes de consumo para os proximos 75
dias utilizado o modelo de previsao descrito na se¢ao 3.1.1.

Uma amostra dos dados pode ser vista na Tabela 3:

Tabela 3: Exemplo da estrutura dos dados histdoricos com valores ficticios.

. “ ., Consumo Previsao Previsao Previsao
Data Fabrica Cod.Insumo “leadtime DO D1 D2 D75
01/07/2018 F1 INSUMO1 15 450 475 480 433
01/07/2018 F2 INSUMO1 20 0 0 0 0
02/07/2018 F1 INSUMO1 15 - 414 398 -
02/07/2018 F3 INSUMO2 7 15 15 15 14
02/07/2018 F2 INSUMO3 60 1850 - 1880 1741
02/07/2018 F2 INSUMO3 60 1850 - 1880 1741

Fonte: Acervo Pessoal

E possivel identificar que existem valores faltantes e colunas duplicadas, além do fato
de que os dados ndo estao no formato necessario para utilizarmos como input para nossos
modelos

As etapas necessarias para pré-processamento dos dados independentemente do
modelo:
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e Preenchimento de valores faltantes (interpolacao);

e Remocao de valores duplicados;

e Reducdo da resolugdo de horizonte de previsdo (de dias para cumulativo da
semana);

e Separagdo em conjunto de treino e teste (18 meses para treino, 6 meses para
teste).

Além dessas trés etapas, existe um pré-processamento especifico para o modelo Holt-
Winters e outro para os modelos de Redes Neurais e Gradient Boosting.

3.3.1. Pré-processamento Modelo baseline (Naive)

Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2018), ¢ recomenddvel que ao validar o
resultado de previsdes, utilize-se um modelo como base de comparagdo (ou baseline).
Esse modelo em geral ¢ um modelo muito simples de ser implementado e que seu
resultado seja interpretavel.

Para esse trabalho, o modelo baseline escolhido foi o modelo de persisténcia (ou
simplesmente Naive), isso ¢, os valores do passado persistem no futuro, porém atrasados
por um periodo igual ao horizonte de predi¢ao, como pode ser visto na Figura 15.

A preparacao dos dados ¢ relativamente simples e consiste em usar em conjunto os
métodos “groupby()” e “shift()” da biblioteca Pandas (MCKINNEY, 2011) para
processamento de dados.
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Figura 15: Exemplo de previsao Naive.
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Fonte: acervo pessoal.

3.3.2. Pré-processamento Holt-Winters

Para o modelo Holt-Winters, por se tratar de um modelo que leva em conta apenas
variaveis endogenas (historico de consumo apenas), as etapas de pré-processamento
restante sdo apenas as genéricas citadas acima.

O formato do input requerido pelo modelo de Holt-Winters ¢ ilustrado na Tabela 4:

Tabela 4: Exemplo ficticio de estrutura de input para modelo Holt-Winters.

Fabrica Cod.Insumo Data Consumo SO
01/07/2018 2747.551724

INSUMO_1 08/07/2018  2615.297796
15/07/2018  2742.969918

F1
01/07/2018  2693.096624
INSUMO_N 08/07/2018  2559.405784
15/07/2018  2538.632578
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01/07/2018 2444.436988
INSUMO_1 08/07/2018 2831.069158
15/07/2018  2737.266002
FN
01/07/2018  2532.931794
INSUMO_N 08/07/2018 2515.079385
15/07/2018  2980.890101
Fonte: Acervo pessoal.

Para cada série temporal (combinagdo entre fabrica e insumo) serd gerado um
modelo, isso €, valores para @, f* e y que minimizam o erro entre as previsoes feitas
pelo modelo e os valores reais da série temporal.

3.3.3. Gradient Boosting e Redes Neurais

Esses dois modelos utilizardo tanto varidveis enddgenas (historico recente de
consumo) quanto exdgenas (més, derivada do consumo), da seguinte forma:

e Criacdo de varidveis categoricas:

o Meés;

o Centro;

o Cddigo do Insumo;
e C(riagdo de variaveis numéricas:

o Derivada do consumo (¢; — ¢;_1);
e C(Criar o vetor passado (vetor contendo o consumo das ultimas 11 semanas);
e Criar o vetor futuro (vetor contendo o consumo das proéximas 11 semanas);
e [Estandardizacdo das variaveis e targets numéricos.

O formato do input e do output (target) para esses modelos podem ser vistos nas Tabelas
5 e 6, respectivamente

Tabela 5: Estrutura de input para modelos multivariados.

Més Fabrica Cod.lnsumo Consumo S-11 ... Consumo S-1 Consumo SO Derivada S-11 ... Derivada SO
7 F1 INSUMO1 2589 2856 2690 -268 -167

7 F2 INSUMO1 695 625 611 69 -14

7 F1 INSUMO1 1349 1179 1260 170 81

8 F3 INSUMO2 291 339 304 -49 -36

8 F2 INSUMO3 3781 4002 3451 -222 -551

8 F1 INSUMO1 201 184 173 17 -11

9 F7 INSUMO5 17 19 20 -2 1

Fonte: Acervo pessoal.



Tabela 6: Estrutura de output para modelos multivariados.

Consumo Consumo
S+1 T os+11
2435 2639
617 676
1306 1220
321 322
4166 3462

182 190

18 18

Fonte: Acervo pessoal.
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E importante ressaltar que para esses dois modelos, o tipo de problema resolvido pelo

algoritmo ¢ uma regressao multi-output (o target possui 11 dimensdes).

3.4. Treinamento dos modelos

Nessa sessao serdao explicados alguns detalhes das implementacdes dos modelos e os
formatos de input e output.

Para que os modelos sejam validados da mesma maneira, todos os outputs,

independentemente do modelo, devem possuir o0 mesmo formato da Tabela 7.

Tabela 7: Estrutura padrao de output de todos os modelos para validagao.

Data Fabrica Cod.Insumo “leadtime” Previsao S1 Previsdao S11
01/07/2018 F1 INSUMO1 15 2475 27105
01/07/2018 F1 INSUMO1 20 2430 32462
02/07/2018 F1 INSUMO1 15 2978 31643
02/07/2018 F1 INSUMO1 7 2461 32842
02/07/2018 F1 INSUMO1 60 2713 31028
03/07/2018 F1 INSUMO1 15 2946 32962

3.4.1. Holt-Winters:

Fonte: Acervo pessoal.

A implementagdo usada pelo modelo Holt — Winters foi a disponivel na biblioteca de

Python Statsmodels (SEABOLD; PERKTOLD, 2010), com algumas adaptagdes.
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A primeira delas ¢ que foi criada uma extensdio da classe
tsa.holtwinters. ExponentialSmoothing chamada GroupWiseHoltWinters, para suportar o
input de séries temporais distintas (uma para cada combinagao Fabrica-Insumo) e fazer
internamente a separagdo dessas séries em séries individuais. Além disso, a classe
GroupWiseHoltWinters possui um atributo que ¢ um dicionario contendo uma instancia
da classe original para cada combinag¢dao Fabrica-Insumo. Assim, uma vez criada uma
instancia de GroupWiseHoltWinters, € possivel treinar os modelos para cada série através
do método fit, em que € passado como input os dados historicos e alguns hiper pardmetros
do modelo (como método de inicializagao de parametros, otimizador, etc...).

Apos treinamento do modelo, € possivel acessar as previsoes realizadas para cada
série temporal, bem como incluir novas leituras de input para gerar previsoes levando em
conta um historico atualizado.

A previsao com o modelo Holt-Winters pode ser realizada para o horizonte de
semanas que for desejado pelo usudrio. Entretanto, utilizaremos o horizonte de 11
semanas para que seja possivel alinhar os outputs do modelo Holt-Winters com os
modelos Gradient Boosting (LGBM) e Rede Neural.

A representacao esquematica dessa modelagem pode ser vista na Figura 16.

Figura 16: Arquitetura da modelagem Holt-Winters.
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Fonte: acervo pessoal.

E importante notar que existe um modelo para cada série temporal e que esses
modelos ndo utilizam varidveis exégenas na previsao

3.4.2. Gradient Boosting:
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A implementagao utilizada desse modelo foi da biblioteca de python LightGBM (KE
et al. 2017) da Microsoft. Como o modulo de regressao dessa biblioteca suporta apenas
outputs unidimensionais, foi necessaria utilizar a classe MultiOutputRegressor do scikit-
learn (BUITINCK et al, 2013) para treinar multiplos regressores single-output com o
mesmo input, um para cada horizonte de previsdo, totalizando 11 modelos (e por
consequéncia uma fung¢ao objetivo por modelo), como mostrado na figura 17.

Figura 17: Arquitetura da modelagem LGBM.

nputs

N~ ~/ N~ N Jemrr

Fonte: acervo pessoal.

E importante notar que existe um modelo para cada horizonte de previsio, mas cada
modelo recebe como input informagdes de todas as séries temporais, além de covariantes.
Isso permite que o modelo consiga identificar certos padrdes globais compartilhados entre
diferentes séries temporais (caso eles existam).

3.4.3. Rede Neural
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A implementacdo e arquitetura de rede neural utilizada foi a do framework Fast.ai
(HOWARD; GUGGER, 2020). A arquitetura da rede possui uma camada de
embeddings, que sdo representagdes densas de vetores esparsos, utilizado para as
varidveis categoricas como proposto por Guo e Berkhahn (2016), uma camada para
concatenar as embeddings continuas com o vetor de varidveis numéricas, uma camada
densa e uma camada de output (Linear + BatchNorm + ReLu) com 20 neurdnios € uma
camada linear de output. Um esquema da arquitetura do modelo pode ser visto na Figura
18.

Para a rede neural, utilizou-se um tunico modelo (uma unica fungdo objetivo)
responsavel pela previsao de todos os horizontes para todos os insumos. Essa abordagem
(ilustrada na Figura 19) permite que o modelo aprenda padrdes globais compartilhados
entre séries temporais de diferentes insumos para diferentes horizontes de previsao (caso
existam).

Para evitar viés no sentido da funcao objetivo dar mais importancia a séries temporais
com valores numéricos maiores, 0os consumos reais (targets) sdo padronizados
(representados em termos do niumero de desvios padrio).

Figura 18: Arquitetura da rede neural utilizada.
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Fonte: acervo pessoal.
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Figura 19: Arquitetura da modelagem DNN.
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Fonte: acervo pessoal.

3.5. Simulagdo de estoque

A simulagao foi realizada através de um programa escrito em Python, que simula o
comportamento do sistema. A classe criada possui métodos para consumo, reposicao e
aplicacdo da politica de estoque. As etapas realizadas pelo algoritmo sdo as seguintes:

1. Adiciona-se ao estoque atual a reposi¢ao prevista para o dia
EL = EL +#, #leR (3.1)

2. Subtrair consumo real do estoque, mesmo que o resultado seja negativo. Isso

simula transferéncia de insumos entre fabricas (o alto custo de falta de insumo
justifica essa pratica)

EL = EL—ct, ct € Ct (3.2)

[98)

Prever consumo cumulativo para o horizonte do leadtime. O vetor de previsao ¢
um vetor contendo as previsoes para os proximos dias a partir do dia i1 e € fungao
do historico de consumo e das varidveis covariantes:

Cli +h = f(Cli—l:k' Covlic—l:k) (3.3)

h

AL N Al Ai

Cekrn = Z Ck,j » Cr,; € Ck (3.4)
j=0
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4. Checar reposigdes previstas no horizonte do leadtime:
h
Riuen= ) #hy.  fij€Rb  (35)

5. Subtrair do estoque atual o valor de consumo cumulativo previsto E; € o estoque
real no dia i

Eli+h = Ellc - (éli:k+h - ﬁliakﬂz) (3.6)
6. Checar se o estoque previsto esta abaixo do estoque minimo:
Eion <Epin  (37)
7. Se a condi¢do 4 for satisfeita, realizar um pedido (que sera reposto teoricamente

em h dias) de modo a ter um estoque tedrico igual ao ponto médio entre o
estoque maximo e minimo:

Al _ i ~ (E;nax - Eﬁnin) Al 5i
Tktht1 = (Emin - Ek+h) + > ) Tk+n+e1 ER (3.8)

8. Proxima iteragao

k=k+1 (3.9)

Esse processo ¢ repetido para todas as séries temporais (i). No final, é possivel
obter a matriz de estoque “E” para todos os insumos em todas as unidades, dado a politica
de estoque, o estoque inicial e as previsoes de consumo futuras. Uma ilustragdo do
resultado final pode ser vista na Figura 20.
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Figura 20: Exemplo do funcionamento do simulador com dados ficticios para leadtime
de 20 dias.
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Fonte: Acervo pessoal.

Esse processo de simulacao € entdo repetido para todos os modelos preditivos usados,
gerando diferentes matrizes de estoque de insumo simulados E', a partir desses estoques
simulados ¢ possivel calcular métricas como dias de furo, capital imobilizado total e dias

de sobre estoque.

4. Resultados

4.1. Validacdo dos modelos

As previsoes geradas foram validadas utilizando a métrica do erro absoluto médio,
bem como testes estatisticos para os residuos. Os erros foram testados para viés (t-test),
autocorrelacao (Ljung-Box) e normalidade (Shapiro-Wilk).

Todas as validag¢des foram realizadas para a soma cumulativa dos 11 horizontes de
previsdo, juntamente com o horizonte de previsao do leadtime, especifico para cada série
temporal.
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4.1.1. Andlise visual

Mesmo sendo um método relativamente simples, a analise visual nos permite
entender, criticar e validar previsdes realizadas, além de avaliar alguns critérios
qualitativos das previsoes.

Na Figura 21, por exemplo, podemos observar uma série temporal aproximadamente
estacionaria, oscilando em torno de uma média. Além disso, € possivel observar que o
modelo consegue se adequar rapidamente a mudangas recentes no padrdo de consumo.
Isso se da porque o leadtime do produto ¢ de apenas uma semana, e a previsao de consumo
cumulativo ¢ realizada nesse curto horizonte. A previsdo do PCP ¢ a previsdo de consumo
realizada pelas unidades produtivas.

Figura 21: Previsdo de consumo semanal do modelo DNN para um insumo em uma
fabrica especifica. leadtime do insumo ¢ de uma semana.

Previsdo cumulativo 1 semanas - A€ECAR CRISTAL Fabrical
dnn

140000 14

Fonte: acervo pessoal.

Jana Figura 22, pode-se observar o contrario. Temos um leadtime de 10 semanas,
0 que torna o consumo altamente imprevisivel, em funcao do horizonte de previsao mais
alongado.



43

Figura 22: Previsao de consumo para horizonte de 10 semanas do modelo DNN para um
insumo em uma fabrica especifica. leadtime do insumo ¢ de dez semanas.
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Fonte: acervo pessoal.

Entretanto, por se tratar de aproximadamente 10000 séries temporais (2000 para cada
modelo), torna-se inviavel fazer a analise visual para todas as séries, tornando assim
imprescindivel outros tipos de validacdo, como testes estatisticos para residuos e
simulagdes de estoque.

4.1.2. Testes estatisticos dos residuos

Os testes estatisticos de residuos servem para verificar certas propriedades estatisticas
destes. Calcula-se o erro entre o previsto e o real (cumulativo) para cada horizonte e para
cada uma dessa série de erros. Com essa série temporal de residuos, calculam-se os testes
estatisticos e gera-se um resumo das séries que passaram nos testes de hipotese, para cada
horizonte e modelo.

Teste T para viés

O teste T checa a validade de rejeitar a hipdtese nula de que a média dos residuos
¢ diferente de zero. Nesse caso, rejeitaremos a hipotese nula para todos os casos em que
o p-valor € maior que 0,05.
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Na Tabela 8 ¢ possivel observar que os modelos multivariados (LGBM e DNN)
retornaram um alto viés nos erros em comparagdo com os demais modelos,
principalmente olhando a previsdo cumulativa no horizonte do leadtime. Isso pode ser
explicado pela presenca das covariantes. Uma vez que o modelo ndo utiliza apenas o
historico da série temporal, é possivel que as covariantes guiem as previsdes para um
valor distante da média do historico recente, gerando viés nas previsoes.

Tabela 8: Percentual de séries temporais com p > 0,05 para teste de viés dos residuos
para modelos em horizontes de previsao especificos.

Modelo dnn holt-winters Igbm naive pcp
Horizonte
h-1
h-2
h-3
h-4
h-5
h-6
h-7
h-8
h-9
h-10
h-11
h-leadtime

Fonte: Acervo pessoal.

Teste Shapiro-Wilk para normalidade

O teste Shapiro-Wilk ¢ realizado para checar se os erros sao distribuidos de acordo
com uma distribuicdo normal. A hipotese nula ¢ de que uma amostra ¢ distribuida
normalmente, desse modo, estamos buscando as séries em que o p-valor sdo maiores que
0,05

Tabela 9: Resultados dos normalidade dos residuos para modelos em horizontes de
previsao especificos.

Modelo dnn holt-winters Igbm naive pcp
Horizonte
h-1
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h-2
h-3
h-4
h-5
h-6
h-7
h-8
h-9
h-10
h-11
h-leadtime

Fonte: Acervo pessoal.

Teste Ljung-Box para autocorrelacéo

O teste Ljung-Box serve para verificar se ha autocorrelacdo entre os residuos do
modelo. A autocorrelacdo em uma série temporal € o grau em que os valores de uma série
temporal estdo correlacionados com o valor dessa mesma série, s6 que em instantes
passados (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS, 2018).

A autocorrelagdo entre residuos indica que o conteudo de informagao dos inputs nao
foi “esgotado”, isso €, ainda existe informacado que poderia ser utilizada pelo modelo.

Tabela 10: Resultados dos testes de autocorrelagao dos residuos para modelos em
horizontes de previsao especificos.

Modelo dnn holt-winters Igbm naive pcp
Horizonte
h-1
h-2
h-3
h-4
h-5
h-6
h-7
h-8
h-9
h-10
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h-11
h-leadtime

Fonte: Acervo pessoal.

4.1.3. Erro absoluto médio (MAE)

O Desvio absoluto médio nos diz quanto, em média, uma série temporal errou em
termos absolutos. Essa métrica nos permite quantificar qual o valor esperado (valor
médio) para o erro absoluto em cada previsdao. O seu calculo ¢ feito de acordo com a
relacdo de equivaléncia da equagao 4.1

MAE = Ele|] = M (4.1)

Assim, ¢ possivel definir, para cada série temporal, de forma desagregada, o
modelo que obteve menor MAE. Desse modo, determina-se o percentual de vezes em que
cada modelo foi a melhor op¢ao dentre as demais por unidade. Um resumo dessa analise
pode ser encontrado no mapa de calor da Figura 23.
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Figura 23: Mapa de calor para percentual de modelos com menor MAE para cada
fabrica.
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Fonte: acervo pessoal.

E possivel perceber que de fato a previsdo do PCP (atual) é a que em geral,
performa melhor em relagdo aos demais modelos. Contudo, existe uma grande
oportunidade de melhoria levando em conta que no total acumulado, apenas 28,8% dos
casos o PCP estima a série temporal com o menor MAE dentre os demais, como
observado na Tabela 11.

Tabela 11: Percentual agregado de modelos com menor MAE.

pcp naive holt-winters dnn Igbm

Total 28.8% 21.3% 211% 209% 8.0%

Fonte: Acervo pessoal.
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Além disso, ao plotar graficos de caixas para o valor do consumo real e dos erros
gerados pela previsdo feita pelos melhores modelos (Figura 24), percebe-se que alguns
modelos possuem menor MAE para séries temporais com valores mais elevados (DNN)
enquanto outros performam melhor para valores de consumo menores (Holt-Winters).

Figura 24: Perfil de consumo real e residuos para melhores modelos.
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Fonte: Acervo pessoal.

Essas observagdes mostram que uma abordagem hibrida pode trazer resultados mais
promissores no que diz respeito a minimizagdo do MAE.

4.2. Validacdo das simulacdes

Ao ponto em que foram validadas as métricas relacionadas ao desvio das previsoes
com relagdo ao valor de consumo real, ¢ interessante simular o sistema representado na
Figura 14, a fim de estimar os impactos reais no processo para cada escolha de modelo
especifica.

Esses impactos foram estimados a partir das seguintes métricas:

e Numero de dias de furo:
o Numero de dias em que houve falta do insumo.
e Numero de dias criticos:
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o Numero de dias em que o nivel de estoque ficou abaixo do estoque
minimo.
e Numero de dias de sobre estoque:
o Numero de dias em que o estoque ficou acima do estoque maximo.
e Volume de estoque acumulado total:
o A soma do volume total de estoque em cada dia, para todos os dias da
simulacao.
e Volume de capital imobilizado total:
o A soma do custo total de estoque em cada dia, para todos os dias da
simulacao.
e Numero de reposicoes:
o Numero total de reposi¢des de estoque realizadas.

4.2.1. Estoque minimo atual

O primeiro resultado diz respeito a simulagdo utilizando a politica de estoque padrao
(estoque minimo e maximo predefinidos). Os resultados obtidos podem ser encontrados
na Tabela 12.

Tabela 12: Métricas de estoque agregadas para simulagdo levando em conta politica de
estoque padrao. Caso base ¢ a reposi¢ao pela previsao do PCP levando em conta o
estoque minimo padrao.

Modelo best dnn holt-winters Igbm naive pcp
Métrica
N_DIAS_FURO
N_DIAS_CRITICO
N_DIAS_SOBREESTOQUE
ESTOQUE_ACUMULADO_TOTAL
CAPITAL_IMOBILIZADO_TOTAL
ESTOQUE_NEGATIVO_ACUMULADO_TOTAL
CAPITAL_IMOBILIZADO_NEGATIVO_TOTAL

N_REPOSICOES
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Fonte: Acervo pessoal.

E importante ressaltar que esse resultado ¢ o agregado de um tnico modelo, isso &, as
métricas representam um cenario em que um unico modelo foi aplicado para todas as
séries temporais.

A coluna best se refere a escolha do modelo com o menor MAE para cada uma das
séries temporais, isso ¢, uma previsao usando uma composicdo de modelos diferentes,
porém um unico modelo por série temporal.

Pelo fato de haver mais de uma métrica de estoque definida, em alinhamento com
especialistas da area de negdcio da empresa responsavel pelo controle de estoque, foram
escolhidas duas delas como mais importantes: numero de dias de furo e capital
imobilizado total. Isso ¢, deseja-se minimizar o numero de furo de estoque ao passo em
que também se minimiza o capital imobilizado total.

E possivel observar que os modelos que causaram um impacto mais desejado nessas
duas métricas sdo: best, DNN e Naive. Sobretudo, como sera tratado mais a frente, isso
nao ¢ indicativo suficiente de escolha desses modelos para piloto pois € necessario olhar
de forma desagregada, para cada série temporal, qual modelo melhor performou levando
em conta as métricas de estoque.

4.2.2. Estogue minimo sugerido

O Segundo resultado das simulacdes nos traz as métricas de estoque para uma nova
politica de estoque minimo, que sera definida como o equivalente a um desvio padrao do
erro histérico entre o consumo previsto pelo modelo e o consumo real. O caso base para
esses resultados ¢ o mesmo caso base para a simulag@o anterior, isso é: previsao do PCP
e estoque minimo padrdo. Os resultados encontram-se na Tabela 13.

Tabela 13: Métricas de estoque agregadas para simulagdo levando em conta politica de
estoque sugerida. caso base ¢ a reposi¢do pela previsdo do PCP levando em conta o
estoque minimo padrao.

Modelo best dnn holt-winters Igbm naive pcp
Meétrica
N_DIAS_FURO
N_DIAS_CRITICO
N_DIAS_SOBREESTOQUE

ESTOQUE_ACUMULADO_TOTAL
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CAPITAL_IMOBILIZADO_TOTAL
ESTOQUE_NEGATIVO_ACUMULADO_TOTAL
CAPITAL_IMOBILIZADO_NEGATIVO_TOTAL

N_REPOSICOES

Fonte: Acervo pessoal.

Uma tendéncia geral que pode ser observada ¢ que o numero de dias de furo diminuiu
significativamente, ao custo de um maior capital imobilizado (ainda que negativo em
compara¢do com 0 caso base) e um nimero maior de reposicdes.

Isso nos mostra que a definigdo de estoque minimo feita pela industria em questao
acaba sendo menos conservadora (diminui o volume de estoque ao custo de aumentar o
risco de falta). Isso se torna evidente ao analisar as distribui¢des e estoque minimo padrao
da companhia (s_min) versus o novo estoque minimo sugerido (s_min_std), que sera
definido como um desvio padrdo do erro historico do modelo preditivo (standard
deviation do inglé€s), de acordo com a Figura 25:

Figura 25: Analise de tamanhos de estoque minimos padrao e sugerido.
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Fonte: Acervo pessoal.

E possivel observar que a maioria dos pontos no grafico de dispersio estio acima da
reta identidade, mostrando que para um mesmo insumo, a tendéncia ¢ que o estoque
minimo sugerido seja maior que o estoque minimo padrao. Ja ao observar as distribui¢des
dos dois estoques, percebe-se que a distribuicao dos estoques minimos sugeridos ¢ mais
deslocada para a direita, o que evidencia um volume maior de estoques minimos com
valor alto. Um painel resumo das estatisticas descritivas (contagem, média e percentis)
dessas duas distribuigdes pode ser encontrado na Tabela 14:
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Tabela 14: Tabela resumo de tamanhos de estoque minimos padrao e sugerido.

count mean std min 25% 50% 75% max

s_min 95348 3278 11355 0 57 407 2574 138397
s_min_std 95348 13635 121750 0 166 654 3349 2817623

Fonte: Acervo pessoal.

Jano que diz respeito ao aumento significativo no numero de reposigdes, isso se deve
ao fato de que, ao ponto em que o estoque minimo aumentou, o estoque maximo
permaneceu constante, de modo que o intervalo em que o estoque pode flutuar se tornou
menor (Figura 26), aumentando o numero de reposigoes (Figura 27 e Figura 28).

Figura 26: Analise de delta de estoque minimos padrao e sugerido.
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Fonte: Acervo pessoal.
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Figura 27: Simulag¢@o com estoque minimo padrao.
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Fonte: Acervo pessoal.
Figura 28: Simulag¢do com estoque minimo reduzido.
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Fonte: Acervo pessoal.

4.3.  Anadlise desagregada
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Dado que a sessdo anterior se sustentou na analise agregada da performance dos
modelos, a fim de encontrar um conjunto de séries temporais candidatas a uma bateria de
testes em producdo, deve-se realizar a anélise desagregada de performance de estoque
para cada série temporal.

Para essa andlise, ndo foi levado em conta as simulagdes com a politica de estoque
sugerida, uma vez que ¢ dificil de estimar o custo do crescimento do numero de
reposigoes.

Visto que a estratégia para a escolha de bons candidatos passa por um a otimizagado
multiobjetivo (duas varidveis: nimero de dias de furo e capital imobilizado total) e que
definir uma unica funcgdo objetivo escalar que leve em conta essas duas variaveis € um
esfor¢o que vai além do escopo desse trabalho, foi utilizada uma estratégia que leva em
conta a fronteira de Pareto do problema de otimizagao.

A fronteira de Pareto ¢ o conjunto de pontos ndo dominados pertencentes ao espago
de solugcdo de um problema de otimizagdao multiobjetivo (GIAGKIOZIS; FLEMING,
2014). No problema de selecao de modelos candidatos, cada série temporal representa
uma superficie em que os pontos sdo as coordenadas (nimero de dias de estoque e capital
imobilizado total) de cada modelo, para aquela série temporal especifica.

Desse modo, para cada série temporal, foi buscada a fronteira de Pareto, cujos pontos
se referem aos modelos preditivos e as coordenadas representam as métricas de estoque
(dias de furo e capital imobilizado).

Chamaremos de ponto estritamente dominante aquele em que ndo hda nenhuma
vantagem comparativa em escolher qualquer um dos demais pontos no espago de solucao
(ele ¢ um ponto 6timo para ambas as métricas individualmente).

Assim, foi criada uma fun¢ao em Python para definir os pontos da fronteira de Pareto
para o conjunto de métricas de estoque para cada série temporal. A distribuicdo do
Numero de pontos na fronteira de Pareto para as séries temporais encontra-se na Figura
29.
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Figura 29: Distribui¢do de nimero de pontos na fronteira de Pareto para todas as séries
temporais.
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Fonte: Acervo pessoal

4.3.1. Pontos estritamente dominantes

Sera dado enfoque aos pontos estritamente dominantes, uma vez que para as duas
métricas de estoque avaliadas, estes pontos correspondem ao melhor cenario possivel,
isso evita indecisdes na escolha dos modelos dada a natureza multiobjetivo do problema
de escolha. O volume desses pontos corresponde a cerca de 30% de todos os pontos.
Desses 30%, € possivel observar sua composicao na Figura 30.

Figura 30: distribuicao de modelos estritamente dominantes.
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Fonte: Acervo pessoal.

Foi comparado entdo, para os modelos estritamente dominantes, qual seria o impacto
percentual nas métricas de estoque, em relacao ao caso base (previsao do PCP) caso esses
modelos tivessem sido usados como modelo preditivo na simulagdo. Os resultados se
encontram na Tabela 15. E possivel também observar a dispersdo desses pontos no grafico
da Figura 31. Nesse grafico, os valores negativos implicam que houve uma diminuigdo
nas métricas em relagdo ao caso base.

Figura 31: Ganho relativo ao caso base (PCP) para modelos estritamente dominantes.
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Fonte: Acervo pessoal.

Tabela 15: Ganho relativo em métricas de estoque por modelo estritamente dominante.

Métrica N_DIAS_FURO CAPITAL_IMOBILIZADO_TOTAL N_REPOSICOES

Modelo
DNN 11% -18% -3%
Holt- -24% 22% 5%
Winters

LGBM 0% -3% 1%
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Naive 0% -25% 10%

PCP 0% 0% 0%

Fonte: Acervo pessoal.

Tanto pelo grafico de dispersao da Figura 31 quanto pela tabela 15, ¢ possivel
observar que em metade dos modelos, o impacto maior ¢ no capital imobilizado. J& nos
modelos DNN e Holt-Winters, o impacto ¢ em ambas as métricas, sem um grande impacto
no nimero de reposigoes.
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5. Conclusao

Dado os objetivos de definir bons modelos candidatos para testes em produgdo e
definir uma nova politica de estoque minimo levando em conta o erro esperado dos
modelos preditivos, em conjunto com os resultados obtidos, € possivel gerar um conjunto
de conclusdes que irdo direcionar a¢des futuras para a implementagao da metodologia de
controle de estoque sugerida nesse trabalho.

5.1. Modelos candidatos

Dentre as analises de performance realizadas, serd dado énfase a andlise das
simulagdes (em detrimento da analise estatistica dos residuos), visto que esta leva em
conta critérios objetivos de negdcio, como as métricas de estoque.

Dito isso, dentro da analise da simulagdo, serd dado maior enfoque na analise
desagregada, dado que cada familia de modelos pode performar bem em um subconjunto
das séries temporais, € pior em outros, como ja formulado nos famosos teoremas do
almoco gratis para otimizagao (WILLIAM; MACREADY, 1997).

Assim, visando simplificar a etapa de testes em producao e visando um maior impacto
com menor esfor¢o, O modelo Holt-Winters foi selecionado para realizacao dos testes,
dado que cerca de 43% de todos os pontos estritamente dominantes sdo resultados de
simula¢do usando o modelo Holt-Winters. Esses pontos constituem cerca de 13% de todas
as séries temporais estudadas (43% vezes 30% de pontos estritamente dominantes),
gerando um impacto estimado de menos 23,5% no nimero de dias de furo e diminuigdo
de 22,2% no capital imobilizado total, para esse subconjunto de 13% das séries temporais.

5.2. Nova politica de estoque

Com relacdo a nova politica de estoque sugerida, pode-se concluir que o
dimensionamento de estoque leva em conta fatores mais complexos do que simplesmente
o erro histérico do modelo de previsao. Tais fatores como custo de ressuprimento, lote
minimo, validade e espacgo fisico necessario sdo outros fatores que tem um impacto
relevante no dimensionamento de politica de estoque.

Um outro ponto que se observou ¢ a dificuldade de gerar uma fungao objetivo escalar
para definir pontos Otimos de estoque e ressuprimento, dado que existem muitas
interacdes entre diversas variaveis que justificariam um trabalho exclusivamente para a
sua defini¢do.
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5.3.  Proximos passos

Como acgdes futuras complementares a esse trabalho, podemos citar:

e Testar e validar o modelo Holt-Winters em produgao para as séries temporais mais
adequadas.

e Testar e validar o modelo DNN em producdo para séries temporais mais
adequadas.

e Definir uma funcdo objetivo escalar a ser otimizada ao invés de uma politica de
estoque heuristica, possibilitando uma adequacdo mais préoxima ao conceito de
MPC.
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