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Resumo — Este trabalho analisa a aplicacdo de diferentes
algoritmos de Redes Neurais Artificiais com o objetivo de
classificar produtos candidatos a parametrizacdo de estoque de
seguranca baseado no histérico de compra desses produtos. O
estudo traz discussdes sobre a importancia da qualidade dos dados
tratados e a importancia da analise do problema, dos objetivos e
do equilibrio entre o nivel de servico ao cliente, ou seja, o tempo
esperado de execucdo, e o custo de estoque. Foram estudados os
algoritmos de K-médias, propagacao por afinidade, deslocamento
medio e agrupamento hierarquico, que engloba os métodos Ward
e de ligacdo completa. Através da aplicacdo desses algoritmos, foi
possivel gerar gréaficos de distribuicdo de pontos classificados e
calcular a correlagdo dos grupos encontrados pelos diferentes
algoritmos. Para o problema apresentado, foi determinado um
valor de nimero 6timo de grupos para uma melhor classificagdo
dos produtos. Os algoritmos que apresentaram a maior correlagdo
foram os algoritmos de K-médias e Ward, que proporcionaram
uma classificacdo eficiente dos dados em 3 grupos.

Palavras-Chave — agrupamento hierarquico, classificagéo,
deslocamento médio, estoque de seguranca, K-médias, ligacdo
completa, método Ward, propagacao por afinidade, redes neurais.

1. INTRODUCAO

Para uma organizacdo, a otimizacgdo do fluxo de materiais é
de vital importancia, pois 0s estoques representam grande parte
dos seus custos logisticos. Através da gestdo apropriada de
inventarios, a empresa terd uma melhor visdo de como se
encontra seu fluxo financeiro, uma vez que a manutencédo de
estoques retém o capital de giro da empresa, enquanto que o
controle do estoques deve permitir a reducdo de investimentos
[1].

A determinacdo do estoque de seguranca é um importante
pilar para a gestdo do estoque. O estoque de seguranca, também
chamado de estoque minimo, por definigdo, é a quantidade
minima que deve existir em estoque, que se destina a cobrir
eventuais atrasos no ressuprimento, com o objetivo de garantir
o funcionamento ininterrupto e eficiente do processo produtivo,
sem o risco de falta de insumos [2].

Existem diversos estudos, desde que as linhas de producéo
surgiram, sobre como determinar quais materiais devem ser
classificados com estoque de segurangca e a quantidade de
estoque minimo necessario. Muitos desses calculos sao
relacionados a dados estatisticos.
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Nos dias atuais, com uma evolucdo global da digitalizac&o e
indGstria 4.0, existe uma ferramenta que pode trazer indmeras
possibilidades para tratar dados estatisticos, que ¢ a inteligéncia
artificial.

O principal objetivo deste trabalho é trazer uma visdo dos
estudos existentes sobre como promover uma melhor estimativa
de estoques de seguranca utilizando inteligéncia artificial para
tratar dados histdricos e realizar previsdo de demandas, com o
intuito de manter a satisfagdo do cliente enquanto se reduz o custo
relacionado ao estoque. Para atingir este objetivo, as questdes
abaixo serdo analisadas para melhorar a contextualizacio e 0s
desafios deste assunto.

Verificar se é possivel analisar multiplas variaveis logisticas
para melhorar a deteccéo de padrdes de riscos existentes em uma
cadeia de suprimentos, para entender quais sdo 0s componentes,
processos € suprimentos mais criticos para as organizagoes,
possibiltando uma identificacdo generalizada das ameacas
potenciais e vulnerabilidades relevantes. Entender como a
aprendizagem ndo superviosionada pode ser uma ferramenta Gtil
para encontrar relagGes estatisticas e oportunidades. Através de
algoritmos de classificacdo, determinar possiveis canditados a
estoque de seguranca.

Este tema foi idealizado e proposto pelo autor devido a sua
experiéncia no mercado de trabalho no setor de pds-vendas, mais
especificamente em um centro de reparos de equipamentos
industriais. A rotina deste ambiente de trabalho consiste em
atender clientes que tém seus processos impactados devido a
falhas inesperadas em determinados equipamentos, afetando a
linha de producdo e gerando prejuizos. A maioria dos clientes
possuem pegas sobressalentes para contornar estes eventos, mas
ainda estdo sujeitos a parada total. Nestes casos, a manutencéo ou
substituicdo do equipamento danificado deve ser realizada da
maneira mais rapida possivel. Do ponto de vista de uma oficina
de reparos, a manutencdo de equipamentos que causam parada de
producdo é priorizada, porém, existe a dependéncia de pecas de
reparos em estoque. Dessa forma, possuir gestdo eficiente desse
estoque de seguranca de pecas criticas é essencial para satisfazer
as necessidades dos clientes. Porém, é preciso atentar-se ao custo
que esse estoque pode gerar para a area.

Baseado neste problema cotidiano, surgiu o interesse na
pesquisa para o entendimento de como esse assunto é tratado
globalmente e como ferramentas atuais, como a inteligéncia
artificial, sdo empregadas para trazer beneficios ao processo.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Existem muitos trabalhos publicados que destacam a
importancia da acuracidade do célculo de estoque de seguranca
no gerenciamento de inventario e planejamento da cadeia de
suprimentos, e esses trabalhos discutem diferentes metodologias
para resolver este problema. Enquanto alguns artigos propdem
novos métodos ou modelos, outros focam na implementacéo de
técnicas ja existentes e buscam detalhar a literatura existente.

Doraiswamy et al. [3] apresenta uma revisdo dos principais
modelos e métodos de pesquisa operacional para determinacdo de
estoque de seguranga. O artigo apresenta os principais tipos de
incerteza que afetam a gestdo de estoques, como demanda incerta
e prazo de entrega incerto, e discute a importancia da
determinacéo correta do estoque de seguranca para minimizar o
custo total de estoque e garantir o atendimento ao cliente.
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Diferentes modelos séo apresentados, desde os mais simples até
0s mais avancados, como o modelo de demanda incerta. A
integracdo de diferentes modelos e métodos para determinagéao
de estoque de seguranca e o uso de dados precisos e confiaveis
para a tomada de decisdes sdo destacados como elementos
importantes para uma gestao de estoque eficiente.

Fernandes et al. [4] apresentam uma andlise de diferentes
estratégias de aprendizado de maquina para aprimorar a
estimativa de estoque de seguranca na cadeia de suprimentos.
O artigo reafirma, assim como Doraiswamy et al. [3], a
importancia do estoque de seguranca na gestdo de estoques e 0s
desafios enfrentados para estimar corretamente o nivel
necessario de estoque de seguranca. E discutido entdo a
aplicacdo de modelos de aprendizado de maquina para previsao
de demanda na cadeia de suprimentos. Esses modelos incluem
regressdo linear, arvores de deciséo, redes neurais e algoritmos
de séries temporais, entre outros, apresentando as vantagens e
desvantagens de cada modelo, destacando a importancia de
escolher o modelo correto para cada situacéo.

Os autores [4] concluem que o modelo de arvore de deciséo
é mais adequado para dados com vaérias varidveis e pode ser
usado para entender a importancia relativa de cada variavel na
previsdo de demanda. O modelo de rede neural, por outro lado,
é mais adequado para previsdo de demanda de séries temporais
com padrées complexos. O modelo de regressdo linear é
simples e rapido, mas pode ndo ser adequado para dados com
alta variabilidade.

Também, em [4], Fernandes et al. discutem a importancia
da integracdo de diferentes fontes de dados na previsdo de
demanda, como dados histéricos de vendas, dados de marketing
e dados meteoroldgicos. A integracdo desses dados pode
melhorar a precisdo de previsdo da demanda e,
consequentemente, melhorar a estimativa de estoque de
seguranga.

Além disso, é apresentado pelos autores [4] um estudo de
caso em que diferentes modelos de aprendizado de méquina
foram aplicados para previsdo de demanda em uma empresa de
varejo. Os resultados mostraram que a utilizagdo de modelos de
aprendizado de méaquina pode melhorar significativamente a
precisdo da previsdo e da determinacdo do estoque de
seguranga.

O artigo [4] ressalta que a aplicagio de modelos de
aprendizado de maquina requer um conhecimento sélido em
programacéo e andlise de dados, e que a qualidade dos dados é
fundamental para a precisdo da previsdo de demanda e da
estimativa de estoque de seguranca.

O trabalho de Varkalys [5] busca reduzir a quantidade de
taxas que sdo pagas a fornecedores através de pedidos de
produtos. A melhoria de processo proposta por Varkalys utiliza
algoritmos de aprendizado de méquina para prever niveis
minimos e méximos de estoque. O autor testa diversos
algoritmos, como Regressdo de Suporte de Vetores, KNN (K-
nearest neighbors, traduzido do inglés como K-vizinhos mais
préximos), Floresta Aleatdria e Redes Neurais Avrtificiais.

Através da combinacdo de diferentes algoritmos, Varkalys
[5] mostra resultados positivos de reducdo de gastos com taxas
de pedidos, advindas da reducdo do numero de pedidos a
fornecedores e reducéo da falta de estoque, mantendo 0 mesmo

giro de inventario.

Porém, Varkalys [5] mostra a dificuldade de lidar com a
complexidade computacional e como isso pode influenciar no
tempo de obtencéo dos resultados, uma vez que, segundo o autor,
a simulacdo do algoritmo para 1120 itens com dados de um ano
demoraria 16 dias para ser executada. O trabalho também destaca
a importancia do histérico e do tratamento de dados.

No trabalho de Goncalves et al. [6] é destacado que a maioria
dos modelos da literatura existentes sdo baseados em sistemas de
estoque de um Unico produto, mas a maioria das cadeias de
suprimentos interagem com varios produtos, de forma que os
modelos ndo conseguem capturar a dindmica real dos ambientes.
Os autores sugerem o uso de aprendizado ndo supervisionado
para abordar interacBes entre as variaveis logisticas de diversos
produtos, bem como para identificar perfis de risco entre esses
produtos.

Goncalves et al. [6] concluem que o problema do
dimensionamento do estoque de seguranga continua a ser um
tépico de pesquisa importante que apresenta desafios tanto para
académicos quanto para profissionais e incentiva 0
desenvolvimento de novas abordagens de modelagens.

Portanto, a literatura é muito clara com relagéo & importancia
de anélise e determinacéo de estoque de seguranca e dos impactos
gue a melhoria de processos pode trazer para 0s negocios. Porém,
trata-se também de um problema complexo que exige tratamento
de grandes volumes de dados e interpretagdo de processos de
multivaridveis.

3. FUNDAMENTAGCAO TEOGRICA

Nesta secdo serdo apresentados 0s principais conceitos deste
trabalho, que possui trés pilares: estoque de seguranca, redes
neurais artificiais e algoritmos de classificagdo ndo-
supervisionados.

i) Estoque de seguranca

Estoque de seguranca é uma das ferramentas da gestdo de
estoque e é definido pelo estoque mantido como uma reserva para
0 estoque em transito, para atender as demandas futuras e para
lidar com as incertezas na demanda, tempos de entrega ou
mudancas nos requisitos do produto [7]. O estoque de seguranca
é uma das principais estratégias utilizadas pelas empresas para
garantir o equilibrio entre o nivel de servico ao cliente, ou seja, 0
tempo esperado de execucdo do servico, e 0s custos de estoque,
reduzindo os riscos de falta de estoque e garantindo a
disponibilidade dos produtos [8].

Existem diferentes abordagens para determinar o estoque de
seguranga, algumas delas sdo destacadas na Figura 1. A
abordagem baseada na incerteza se concentra na analise histdrica
da incerteza da demanda e no tempo de reposi¢do para definir a
guantidade adequada de estoque de seguranca [9], assim, utiliza
técnicas estatisticas para garantir um tempo de resposta de
atendimento desejado.

Outra abordagem, baseada em risco, leva em consideragéo os
custos associados a falta de estoque, bem como a probabilidade
de que a demanda exceda a previsdo ou que o0s tempos de
reposi¢do sejam maiores que o esperado [10]. J& a abordagem de
estoque de seguranca baseada em servico ao cliente utiliza o nivel
de servico desejado como ponto de partida para determinar o
estoque de seguranca necessario [11]. Existe também a
abordagem baseada em modelos de simulagdo, que permitem que



as empresas testem diferentes cenarios e politicas de estoque de
seguranga em um ambiente virtual.

Figura 1 - Tipos de abordagens para a determinaco do estoque de
seguranca necessario.

— ~
Incerteza
A vy
N
Risco
Abordagens para .

determinacio do -
Estoque de Seguranga

Servico ao Cliente

Modelos de Simulacao

_ . "y

Fonte: Autor.

A principal vantagem de um estoque de seguran¢a é a
reducdo do risco de falta de estoque e da consequente
insatisfacdo dos clientes. Além disso, 0 estoque de seguranga
também pode permitir que as empresas negociem melhores
precos com os fornecedores, reduzindo os custos totais de
aquisicdo de estoque [12]. Também, a manutencdo de um
estoque de segurancga adequado permite uma melhor utilizacéo
da capacidade produtiva, uma vez que a empresa ndo precisara
interromper a producdo para aguardar o recebimento de
suprimentos ou matéria-prima [13].

No entanto, o estoque de seguranca também pode ter
algumas desvantagens. A manutencdo de um estoque de
seguranga pode levar ao aumento dos custos de armazenagem,
aumento do capital de giro e obsolescéncia de produtos.
Inclusive, 0 excesso de estoque de seguranca pode levar a
problemas como falta de espaco para armazenamento,
deterioracdo da qualidade do produto e maiores riscos de roubo
ou perda [14].

Desta forma, determinar o nivel adequado de estoque de
seguranga requer a consideracdo de diversos fatores, como o
objetivo de sua implementacdo, quais sdo as variaveis
existentes, quais serdo 0s custos para a empresa e a estratégia
de produgdo e distribuicdo. Porém, esses fatores ndo sdo
estaticos e podem variar de forma acelerada dentro da economia
globalizada.

O estoque de seguranga é um complemento da previsao de
estoque, importante area da gestéo de estoque, que se baseia na
andlise de dados e em técnicas estatisticas para realizar uma
predicdo da necessidade futura de insumos. A previsdo do
estoque sera responsavel pela demanda padrdo enquanto o
estoque de seguranga lidara com as incertezas da demanda.

As principais técnicas para a realizagdo de calculos de
previsdo de estoque sdo analises de séries temporais e analises
de dados de mercado. Enquanto as anélises de séries temporais
fazem uso de modelos matematicos, como média mavel,
suavizagdo exponencial e modelos de regressdo, as analises de
dados de mercado se baseiam nas tendéncias de mercado,
mudancas comportamentais do consumidor e eventos sazonais.
Todas essas analises podem ser trabalhadas através de
ferramentas de inteligéncia artificial (1A), que é o campo da
ciéncia e da engenharia que busca desenvolver agentes
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inteligentes capazes de realizar tarefas que normalmente
exigiriam a inteligéncia humana [15]. Uma das abordagens
fundamentais da IA é o aprendizado de maquina (Machine
Learning), que possibilita que os modelos treinem e aprendam a
partir de uma base de dados e fagcam modificacdes para melhorar
o0 desempenho em tarefas especificas.

Deste modo, a previsdo de estoque pode ser feita por meio de
técnicas de aprendizado de maquina, como redes neurais e
arvores de decisdo. Essas técnicas sdo capazes de analisar grandes
conjuntos de dados e identificar padrdes que podem ser usados
para prever a demanda futura. Porém, em um mercado
globalizado, nenhuma técnica podera prever todos os fatores e
mudancas inesperadas e especificas. Assim, é recomendado que
as empresas utilizem técnicas de previsdo em conjunto com
outras estratégias de gestdo de estoque, como o estoque de
seguranga, para garantir o objetivo desejado.

ii) Redes Neurais Artificiais (RNAS)

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo um subconjunto da
inteligéncia artificial que buscam emular o funcionamento do
cérebro humano. Essa abordagem é baseada no conceito de que,
assim como o cérebro, a inteligéncia artificial também pode
aprender a partir de dados e melhorar seu desempenho com o
tempo.

As RNAs sdo compostas por unidades basicas chamadas de
neurdnios artificiais, que recebem entradas, processam as
informacdes e geram saidas. A interconexdo desses neurdnios
forma uma rede, na qual a informacéo flui em direcdo a camada
de saida da rede. Cada neurdnio é conectado a outros neurdnios
através de conexdes sinapticas, que possuem pesos associados
que podem ser ajustados durante o treinamento da rede para
melhorar seu desempenho [16].

Existem trés classes de arquiteturas fundamentalmente
diferentes: redes de propagacdo para frente (feedforward), redes
recorrentes e redes reticuladas [17].

As redes feedforward podem ser de camada simples ou de
multiplas camadas e o fluxo de informag&o é unidirecional. A
primeira camada € a entrada e a Ultima camada é a saida. Se
houver mais de uma camada escondida, a arquitetura é chamada
de rede neural profunda (Deep Learning). Essas redes aplicam
uma funcdo sobre as camadas anteriores, realizando diversas
transformagdes para definir as semelhancas entre os casos. Sdo
empregadas em problemas de aproximacdo de fungdes,
classificacdo de padrdes, identificacdo de sistemas, otimizacéo,
robética e controle de processos [18]. Na Figura 2 hd uma
representacdo de uma rede multicamadas de propagacdo para
frente.

As redes recorrentes, ou realimentadas, tém ligacdes com os
neurdnios sem restri¢des, de maneira que a camada de saida pode
ser realimentada para camadas de entrada. Esse comportamento
dinamico é fundamental para o sucesso desse modelo, porém,
essa complexidade pode dificultar o treinamento. As redes
neurais recorrentes sdo uma maneira de modelar dados
sequenciais mais semelhantes aos processos naturais. S&o
empregadas em previsdes de séries temporais, otimizacao,
identificacdo de sistemas e controle de processos [18]. A rede
Hopfield é uma rede auto-associativa onde todos os neur6nios séo
tanto neur6nios de entrada como neurdnios de saida, conforme
Figura 3.



Figura 2 — Rede multicamadas feedforward com [ camadas ocultas.
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Fonte: Krdse e Smagt [18].

As redes reticuladas consideram a disposicao espacial dos
neurdnios com o propdésito da extracdo de caracteristicas do
sistema, ou seja, sua localizacao espacial serve para ajuste de
seus pesos e limiares. Sdo empregadas em problemas de
agrupamento, reconhecimento de padrBes, otimizacdo de
sistemas etc.

Figura 3 — Rede de Hopfiel. Todos os neur6nios sdo tanto neurénios de
entrada como neuronios de saida.

Fonte: Krdse e Smagt [18].

Uma rede neural precisa ser configurada de forma que a
aplicacdo de um conjunto de entradas produza o conjunto
desejado de saidas. Quando ndo ha conhecimento sobre a
definigcdo dos pesos, € necessario treinar a rede, alimentando-a
com padrdes de ensino e permitindo que ela altere seus pesos
de acordo com alguma regra de aprendizado [18]. Os
treinamentos podem ser classificados como aprendizado
supervisionado ou aprendizado ndo-supervisionado.

Aprendizagem supervisionada ocorre quando a rede é
treinada com padrdes de entrada e saida correspondentes, ou
seja, através das amostras e das respectivas saidas, 0s pesos e
limiares sdo ajustados continuamente pelo algoritmo. Na
aprendizagem ndo-supervisionada, a saida deve se auto-
organizar em relagdo as particularidades do conjunto de
amostras e assim identificar subconjuntos similares, de modo
que os seus pesos e limiares sdo ajustados pelo algoritmo de
aprendizagem de modo a refletir estas particularidades.

4

As RNAs sdo amplamente utilizadas em varias areas,
incluindo reconhecimento de fala, reconhecimento de imagem,
processamento de linguagem natural, previsdo de séries
temporais e muitas outras. Devido a sua capacidade de aprender
a partir de dados e adaptar-se a novas situacdes, as RNAs tém o
potencial de revolucionar muitos campos de aplicacéo,
impulsionadas também pelo aumento da capacidade
computacional, disponibilidade de grandes conjuntos de dados e
aprimoramento das técnicas de treinamento [19].

iii) Algoritmos de classificagdo ndo-supervisionados

Uma possibilidade para a determinacdo dos componentes
essenciais de uma cadeia de suprimentos é a utilizacdo de
algoritmos de RNAs de classificagdo com treinamentos nao-
supervisionados. Dessa maneira, através de uma base de dados
com mdltiplas variaveis logisticas é possivel realizar o
agrupamento dos componentes e, com o0 treinamento ndo-
supervisionado, o proprio algoritmo ird se ajustar ao longo das
iteracbes para obter o agrupamento dos dados. Com o
agrupamento realizado, é possivel analisa-los de acordo com as
varidveis logisticas e determinar 0s grupos essenciais.

Existem diversos algoritmos de classificacdo néo-
supervisionados, proporcionando a implementagdo de diferentes
modelos para comparagdo dos resultados e andlise de eficiéncia
entre 0s métodos. Alguns dos algoritmos sdo: K-médias,
propagacdo de afinidade, deslocamento médio, e agrupamento
hierérquico.

(1) K-médias (K-means)

O algoritmo de K-meédias agrupa os dados através de uma
separacdo de amostras em n grupos de igual variancia,
minimizando o critério conhecido como inércia ou “soma de
quadrados dentro do grupo” (do inglés, within-clusters sum-of-
squares - WCSS), conforme equagdo (1). O algoritmo requer a
especificacdo da quantidade de grupos. O K-médias consegue
escalar bem para dados com grande quantidade de amostras e tem
sido usado em diversas areas de aplicagéo [20].

O algoritmo K-médias divide o conjunto N de X amostras em
K grupos separados C, cada um descrito pela média p; das
amostras do grupo. As médias sdo também conhecidas como
“centroides do grupo” (do inglés, cluster centroids), e, em geral,
ndo séo pontos de X, mesmo estando no mesmo espago [20].

O algoritmo tem como objetivo escolher centroides que
minimizem a inércia.
n .
min
w, € clx =l @
i=0
O K-médias € frequentemente chamado de algoritmo de
Lloyd e, de maneira sucinta, possui trés etapas. A primeira etapa
escolhe os centroides iniciais, sendo que 0 método mais basico é
escolher k amostras do conjunto de dados X. A segunda etapa
agrupa cada amostra ao seu centroide mais proximo. A terceira
etapa determina novos centroides considerando o valor médio de
todas as amostras atribuidas a cada centroide anterior. A diferenca
entre o centroide antigo e o novo € calculada e o algoritmo repete
essas duas Ultimas etapas até que esse valor seja menor que um
limite definido. Em outras palavras, ele se repete até que os
centroides ndo se movam significativamente [20].

Um dos grandes desafios da implementacédo do algoritmo de



K-médias é a determinacdo do nimero K de grupos. Para
solucionar este problema, uma das solugdes é o uso do método
do cotovelo (do inglés, Elbow Method). O método do cotovelo
consiste na execugdo do algoritmo K-médias para diferentes
valores de K para determinar o ndmero 6timo de grupos.
Normalmente, poucos grupos geram uma alta inércia (WCSS —
within-clusters sum-of-squares, traduzido para o portugués
como “soma de quadrados dentro do grupo”), porém, para
nameros elevados de grupos, a diferenca da WCSS é minima e
as separacOes dos dados em grupos podem ser ndo muito
diferentes [21].

Aplicando-se a teoria em um gréafico, tem-se uma curva,
onde o eixo x indica 0 nimero K de grupos € o eixo y indica o
valor da WCSS. Visualmente, o ponto do cotovelo é onde a
curva comeca a apresentar uma variacdo minima de WCSS
entre os grupos. Na Figura 4, tem-se que o ponto de cotovelo,
ou seja, 0 numero 6timo de grupos, é 3.

Figura 4 — Ponto de cotovelo de uma curva com as inércias de K-médias
de grupos variando enter 1 e 8. O ponto de cotovelo é dado em 3.

Curva do Método do Cotovelo

Ponto de Cotovelo

Quantidade de Grupos K

Fonte: Adaptado de Elbow Method [22].

Caso ndo seja possivel identificar o ponto visualmente, é
possivel calcular qual é o ponto 6timo através do calculo do
ponto da curva mais distante de uma reta tracada entre o ponto
inicial e final da curva, que é dada pela Equacéo (2), sendo d a
distancia entre areta e 0 ponto, Py(x,, ¥o) 0 ponto inicial, P, (x,
y,) 0 ponto final e x e y as coordenadas do ponto [23].

[(y1 = ¥o)x — (X1 — %)Y + X1 Yo — Y1 %ol 2
VO —0)% + (51 — %)?

d(Po:Pp(x'J/)) =

(2) Propagacéo de afinidade (Affinity Propagation)

O algoritmo de propagacdo de afinidade cria grupos
enviando mensagens entre pares de amostra até a convergéncia.
Um conjunto de dados é determinado a partir de um pequeno
nimero de exemplares, que sdo 0s que possuem maior
representatividade de outras amostras. As mensagens enviadas
entre pares representam a compatibilidade de uma amostra ser
0 exemplar de outra, que é atualizada em resposta aos valores
de outros pares. A atualizacdo é iterativa e ocorre até a
convergéncia, onde os exemplares finais sdo escolhidos e o
agrupamento definitivo é determinado [20].

Na propagacdo de afinidade é o algoritmo que determina o
nimero de grupos, baseando-se no conjunto de dados
disponibilizado (Figura 5). Por esse motivo, existem dois
parametros importantes que sdo a preferéncia, que determina
quantos exemplares serdo usados, e o fator de amortecimento,
que suprime as mensagens de responsabilidade e de
disponibilidade para evitar oscilacbes numéricas durante a

atualizacdo.

Figura 5 — Exemplo de resultado de um algoritmo de propagacéo de
afinidade com trés grupos determinados. Os pontos sdo meramente
ilustrativos e 0s eixos x e y ndo representam medidas reais.

Numero estimado de grupos: 3

Fonte: Adaptado de Affinity Propagation [20].

A principal desvantagem do algoritmo de propagacdo de
afinidade é a sua complexidade, que escala em relagdo ao nimero
de amostras e ao nimero de iteracBes. Por isso, & um algoritmo
mais apropriado para conjuntos de dados pequenos ou médios.

(3) Deslocamento médio (Mean Shift)

O agrupamento por deslocamento médio é um algoritmo
baseado em centroides que funciona atualizando os candidatos a
centroides a serem a média dos pontos de uma determinada
regido. Os candidatos sdo entdo filtrados para eliminacdo de
possiveis duplicatas e determinacdo dos centroides definitivos
[20].

O algoritmo determina o nimero de agrupamentos de forma
automatica, dependendo do parametro de largura de banda
(bandwidth) que delimita o tamanho da regido pesquisada nas
iteracOes. Esse pardmetro pode ser definido manualmente ou
utilizando uma funcdo que estima uma largura de banda
apropriada.

O algoritmo é pouco escalavel uma vez que realiza muitas
buscas aos vizinhos mais préximos, porém, a convergéncia é
garantida, ocorrendo quando a diferenga dos centroides entre uma
iteracdo e outra € minima. Um exemplo de resultado pode ser
observado na Figura 6.

(4) Agrupamento hierarquico (Hierarchical
Clustering)
O agrupamento hierdrquico cria grupos aninhados,

mesclando-os ou dividindo-0s sucessivamente. Essa hierarquia
de grupos é representada como uma arvore (ou dendrograma). A
raiz da arvore é o Unico grupo que redne todas as amostras, e as
folhas s&o os grupos com apenas uma amostra [20].

O algoritmo executa um agrupamento hierarquico usando
uma abordagem de baixo para cima: cada observacdo comeca em
seu proprio agrupamento, e 0s agrupamentos sdo sucessivamente
unidos. O critério de ligacdo determina a métrica usada para a
estratégia de agrupamento.



Figura 6 — Exemplo de resultado de um algoritmo de deslocamento
médio com trés grupos determinados. Os pontos sdo meramente
ilustrativos e os eixos x e y ndo representam medidas reais.

Numero estimado de grupos: 3

-3 4

Fonte: Adaptado de MeanShift [20].

O método Ward minimiza a soma das diferencas
quadraticas em todos os grupos. E uma abordagem de
minimizacdo de varidncia e, nesse sentido, é semelhante a
funcdo objetiva do K-médias, mas tratada com uma abordagem
hierdrquica aglutinada.

O meétodo de ligacdo maxima, ou completa, minimiza a
distancia maxima entre as observacdes de pares de grupos.

O método de ligagdo média minimiza a média das distancias
entre todas as observacOes de pares de grupos.

O meétodo de ligagdo Unica minimiza a distancia entre as
observagdes mais proximas de pares de grupos.

Figura 7 — Exemplo de agrupamentos utilizando diferentes critérios de
ligacdo do agrupamento hierarquico para diferentes conjuntos de dados.

Ligacdo Unica Ligagdo Média Ligacdo Completa Ligacdo Ward

Fonte: Adaptado de Hierarchical clustering [20].
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O agrupamento hierarquico tem um comportamento no qual
“ter mais ganha mais”, gerando grupos de tamanhos variados.
Nesse sentido, a ligagdo Unica é a pior estratégia, e 0 método
Ward oferece os tamanhos mais regulares. No entanto, a
afinidade (ou distdncia usada no agrupamento) ndo pode ser
variada com o método Ward, portanto, para métricas nao
euclidianas, a ligacdo média é uma boa alternativa. A ligacéo
Unica, embora ndo seja resistente a dados ruidosos, pode ser
calculada com muita eficiéncia e, portanto, pode ser Gtil para
fornecer agrupamento hierarquico de conjuntos de dados maiores
[20].

Na Figura 7 tem-se uma representacdo visual de como
funciona o agrupamento hierarquico dependendo dos dados e dos
métodos utilizados. Nessa matriz, as linhas representam
diferentes conjuntos de dados enquanto as colunas representam
os diferentes métodos, em ordem: ligacdo Unica, ligacdo média,
ligacdo completa e ligacdo Ward.

4, METODOLOGIA

Para realizar a aplicacdo dos modelos de inteligéncia artificial
foi utilizada a linguagem de programacéo Python. O programa em
Python foi escrito e executado na plataforma Colab, da Google.
O Colab é um servigo hospedado de Jupyter Notebook que nédo
requer configuracdo para ser usado e fornece acesso gratuito a
recursos de computacdo, incluindo GPUs (Unidades de
Processamento Grafico, do inglés, Graphics Processing Units) e
TPUs (Unidades de Processamento de Tensor, do inglés, Tensor
Processing Units). O Colab é especialmente adequado para
aprendizado de maquina, ciéncia de dados e educacéo [25].

O trabalho foi construido conforme diagrama de blocos
representado na Figura 8, iniciando-se com a construcdo e
tratamento da base de dados relacionado a gestdo de estoque.
Entéo, os dados foram tratados para em seguida serem aplicados
em diferentes algoritmos de redes neurais ndo-supervisionadas.
Através dos resultados obtidos pelos algoritmos, foi possivel
construir graficos 3D e comparar os resultados obtidos para
discussdo dos métodos e definicdo de possibilidades para
determinacdo de classificacdo de estoque de seguranga. Os
detalhes de cada parte do processo serdo detalhados ao longo
desta secéo.

Figura 8 — Diagrama de blocos das etapas executadas neste trabalho.
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Fonte: Autor.

O primeiro passo para o desenvolvimento dos modelos foi
entender e estudar o problema a ser resolvido: classificar uma



série de itens em grupos e assim poder definir quais séo os itens
que potencialmente podem ser classificados como estoque de
seguranca.

Foi utilizada uma base de dados de pedidos de pecas
sobressalentes de diferentes tipos de veiculos. A base de dados
consiste de 2823 entradas de pedidos em um periodo de dois
anos e as principais informac6es da base sdo: nimero do
pedido, quantidade pedida, preco unitario, prego total, data do
pedido, status do pedido, cédigo do produto, categoria do
produto e tempo de entrega. Os dados estdo distribuidos entre
109 produtos e 7 categorias de produtos.

Figura 9 — Resumo da base de dados utilizadas, contendo as 5 primeiras
e as 5 Ultimas linhas. A base contém o cédigo do produto, a quantidade
de pedidos para aquele produto, a média da quantidade de pegas por
pedido, o préco unitario médio e o tempo de entrega.

QUANT. DE PEDIDOS QUANT. POR PEDIDO PRECO UNITARIO TEMPO DE ENTREGA

PRODUTO

$10_1678 26 365 92607692 25
$10_1949 28 340 100.000000 195
$10_2016 26 385 94.365769 85
$10_4698 26 350 98 593846 45
$10_4757 27 330 94 190000 26
§700_3506 26 350 92 877308 109
§700_3962 26 340 91.812308 35
$700_4002 27 390 73.621111 125
$72_1253 27 340 55.897037 125
§72_3212 26 365 63.865769 185

109 rows x 4 columns

Fonte: Autor.

Para desenvolver os modelos, foram elencados os 3 fatores
mais relevantes, de acordo com trabalhos relacionados, de cada
pedido dessa base de dados para classificagcdo dos produtos em
grupos. Esses trés fatores sdo: quantidade pedida, preco unitério
e tempo de entrega. A base de dados foi, entdo, tratada e
resumida pelos produtos. Como o tempo de entrega do produto
é sempre 0 mesmo, esse parametro é fixo para cada produto.
Porém, a quantidade pedida e o valor unitario de cada um dos
produtos ndo é constante na base dados, dessa forma, foi preciso
tratar os dados e considerou-se a média de produtos pedidos e a
média do valor unitério da peca. Assim, resumiu-se a base de
dados em 109 linhas de produtos e 4 dimensdes (contagem de
vezes que o produto foi pedido, média de quantidade por
pedido, média de valor unitario, tempo de entrega). Na figura
Figura 9 ¢é destacado um resumo dos 5 primeiros e 5 Gltimos
dados tratados.

Na Tabela 1 sdo apresentados alguns dados estatisticos da
base de dados, com a média, minimo e maximo dos valores
adquiridos.

Tabela 1 — Tabela com resumo dos dados estatisticos da base da dados
que serd utilizada no desenvolvimento do trabalho.

Resumo Quantit_jade Quantidgde Pfe,gc_) Tempo de
de Pedidos por Pedido unitdrio  Entrega
Média 25,90 34,83 83,48 80,51
Minimo 22 27,50 43,99 25,00
Maximo 30 43,00 10,00 27,50

Fonte: Autor.

De acordo com o resumo da Tabela 1, observa-se que a
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quantidade de pedidos por produto tem um intervalo de
distribuicdo muito baixo. Portanto, para o desenvolvimento dos
algoritmos, a coluna de quantidade de vezes que o produto foi
pedido foi desconsiderada, uma vez que a sua Vvariacdo
representard um impacto minimo nas analises. Assim, restaram 3
dimensdes, quantidade pedida, preco unitario e tempo de entrega,
que podem ser impressas em um gréafico 3D.

Para otimizar ainda mais os resultados, os dados foram
normalizados através de uma funcdo do Python, StandardScaler
[26]. Com os dados normalizados é possivel reduzir a dominancia
de valores mais altos e a tendéncia ao sobreajuste (do inglés,
overfitting), além de melhorar o tempo de resposta da
convergéncia.

Os dados foram aplicados entdo a diferentes algoritmos de
classificacdo ndo supervisionada, sendo eles: K-médias,
propagacdo de afinidade, deslocamento médio e agrupamento
hier&rquico. Cada algoritmo necessita de parametros diferentes e
pode retornar atributos diferentes. Entretanto, todos eles irdo
classificar os dados em dois ou mais grupos.

Para aplicar o algoritmo de K-médias, foi utlizada a fungéo
sklearn.cluster.Kmeans [27] do Scikit Learn [28], que é uma
ferramenta de fonte aberta para implementagdes de aprendizado
de méquina em Python. Essa funcdo possui pardmetros que
podem ser indicados para determinar o comportamento do
algoritmo, como nimero de grupos, maximo de iteracBes e
variantes.

Foram executados algoritmos de K-médias com dois valores
diferentes para nimero de grupos K. Em um momento o
algoritmo foi executado com parametrizacdo de 2 grupos. No
outro momento o algoritmo foi executado com a parametrizacéo
considerando o nimero étimo de grupo determinado a partir do
método do cotovelo.

Para aplicar o algoritmo de propagacdo de afinidade, foi
utilizada a fungdo sklearn.cluster.AffinityPropagation [29] do
Scikit Learn. Essa funcdo possui pardmetros que podem ser
indicados para determinar o comportamento do algoritmo, como
fator de amortecimento, maximo de iterag@es e tipo de afinidade.

Para aplicar o algoritmo de deslocamento médio, foi utilizada
a funcdo sklearn.cluster.MeanShift [30] do Scikit Learn. Essa
funcdo possui pardmetros que podem ser indicados para
determinar o comportamento do algoritmo, como largura de
banda, maximo de iteracdes e discretizacdo dos ponto.

Para aplicar o algoritmo de agrupamento hierarquico, foi
utilizada a funcéo sklearn.cluster.AgglomerativeClustering [31]
do Scikit Learn. Essa fungdo possui pardmetros que podem ser
indicados para determinar o comportamento do algoritmo, como
nimero de grupos, tipo de ligacdo, conectividade e limite de
distancia.

Assim como o K-médias, o agrupamento hierarquico também
precisa de um valor para a quantidade de grupos desejadas.
Porém, ndo foram encontrados métodos conclusivos para a
determinacdo do nimero 6timo de grupos para esse algoritmo.
Dessa maneira, 0 algoritmo sera executado duas vezes, assim
como realizado para o K-médias, com o nimero de grupos
parametrizado para 2 e com o nimero de grupos parametrizado
para 0 nimero étimo de grupos determinado para o K-médias,
possibilitando-se, assim, comparagdo de resultados.

Para todos os algoritmos executados foram gerados gréaficos



em trés dimensoes, sendo elas a média da quantidade pedida, a
média do preco unitario e o tempo de entrega, que serdo
coloridos de acordo com o agrupamento determinado pelos
algoritmos.

Os pontos sdo classificados em grupos através dos rétulos 0
ou 1 para os casos de dois grupos. Os rétulos ndo possuem
maior relevancia além de seu objetivo basico de segregacdo em
grupos. O ponto ser classificado como 0 ou como 1 nédo
significa que ele devera ser categorizado como mais ou menos
relevante. Essa analise deve ocorrer ao estudar e correlacionar
os resultados obtidos.

Semelhante ocorre quando o algoritmo classifica os pontos
em 3 ou mais grupos, onde sdo utilizados os rétulos 0, L ou 2, e
assim sucessivamente dependendo da quantidade total de
grupos.

Os resultados de agrupamento de cada algoritmo foram
comparados para verificacdo de correlacdo e entendimento dos
grupos gerados.

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Foram executados os algoritmos dos quatro modelos
determinados. Todos tiveram uma boa performance, uma vez
gue a base de dados ndo é extensa e a dimensionalidade da base
foi reduzida previamente ao escolher-se as varidveis mais
desejadas: quantidade de produtos pedidos, preco unitario do
produto e tempo de entrega.

Como um primeiro teste para entendimento do
comportamento dos algoritmos, todos foram executados com
0 minimo parametros definidos. Tanto o algoritmo de K-
médias quanto o algoritmo de agrupamento hierarquico
necessitavam de um valor de grupos e, nesse primeiro
momento, foi adotado o valor 2, para que dois grupos fossem
formados. O algoritmo de propagacdo por afinidade chegou
em um resultado contendo 12 grupos e o algoritmo de
deslocamento médio teve sua execugdo concluida com 2
grupos criados. Dessa forma, tornou-se possivel comparar os
resultados dos algoritmos K-médias, deslocamento médio e
agrupamento hierarquico, com 2 grupos.

Ap0s os testes iniciais, foi executado o codigo do método
do cotovelo. Esse codigo executou o algoritmo de K-médias
variando-se o nimero do grupos K. Para cada execucao de K,
calculou-se o valor de WCSS (inércia). Assim, foi gerado um
gréafico onde o eixo x indica 0 nimero de grupos e 0 €ixo y 0
valor de WCSS (Figura 10).

Porém, através do gréafico, ndo foi possivel determinar de
maneira clara qual é o nimero de grupos 6timos. Visualmente
o valor 4 parece, ligeiramente, ser o mais apropriado, pois a
iteracdo seguinte possui pouca variagdo de WCSS, mas ha
alguma incerteza na definigdo correta.

Por este motivo, foi utlizada a Equacdo (2), que calcula
qual é o ponto mais distante entre a reta formada pelo primeiro
e (tlimo ponto da curva. Conforme descrito por [23], o ponto
mais distante da reta pode ser considerado aquele que
determina o nimero 6timo de grupos.

Adicionando-se a iteracdo a equacdo que calcula a
distancia dos pontos a reta, observou-se que o nimero 6timo
de grupos ¢ 3, conforme representado pela Figura 11.
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Figura 10 — Gréfico do Método do Cotovelo para o algoritmo de K-
médias.
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Fonte: Autor.

Figura 11 — Gréfico do Método do Cotovelo para o algoritmo de K-
médias. A linha vermelha vertical indica o ponto cuja distancia para a reta
entre os ponto inicial e final € a maior e, por isso, representa 0 nimero
6timo de grupos.
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Fonte: Autor.

Com o numero 8timo de grupos determinado, foi executado
o0 algoritmo de K-médias com dois pardmetros diferentes. Na
primeira execucdo, foram selecionados dois grupos para fins de
comparagdo com os outros algoritmos, e na segunda execugdo
foram determinados trés grupos, conforme nlmero 6timo
encontrado.

Na execu¢do com dois grupos, o algoritmo classificou os
produtos como 0 ou 1, determinando assim a qual grupo cada um
dos produtos pertence. Com a execugdo do algoritmo, 72
produtos foram classificados em um dos grupos e os outros 37
produtos foram classificados no outro grupo. A Figura 12 mostra
o gréfico 3D gerado com todos os 109 pontos representando 0s
produtos e as cores amarela e roxa reprensentando a
classificacdo, no eixo x é indicada a média de quantidade de
produtos pedidos, no eixo y € indicada a média do preco unitario
do produto e no eixo z é indicado o tempo de entrega do produto.
Foram necessérias apenas 5 iteracdes para o algoritmo convergir.



9

Figura 12 — Gréfico de agrupamento dos produtos utilizando o algoritmo Figura 13 — Gréafico de agrupamento dos produtos utilizando o algoritmo

de K-médias para dois grupos. Os grupos estdo representados pelas  de K-médias para trés grupos. Os grupos estao representados pelas cores

cores amarela (rétulo 0) e roxa (rétulo 1). amarela (rétulo 0), roxa (rétulo 1) e verde (rétulo 2).

Algoritmo K-médias

Tempo de entrega

Fonte: Autor.

Na execucdo com trés grupos, o algoritmo classificou os
produtos como 0, 1 ou 2, determinando assim a qual grupo
cada um dos produtos pertence. Com a execucao do algoritmo,
62 produtos foram classificados no primeiro grupo, 27
produtos foram classificados no segundo grupo e os outros 20
produtos foram classificados no terceiro grupo. A Figura 13
mostra o grafico 3D gerado com todos os 109 pontos
representando os produtos e as cores amarela, roxa e verde
reprensentado a classificacdo, no eixo x € indicada a média de
quantidade de produtos pedidos, no eixo y € indicada a média
do preco unitario do produto e no eixo z € indicado o tempo de
entrega do produto. Foram necessarias 8 iteragcdes para o
algoritmo convergir.

E possivel observar que os pontos classificados como verde
tomaram, em geral, a posi¢cdo dos pontos que antes haviam
sido classificados como amarelos, e que alguns pontos que
antes eram roxos passaram a ser amarelos.

Para o algoritmo de propagacéo por afinidade o nimero de
grupos ndo é definido, porém, é possivel definir o fator de
amortecimento, que pode variar entre 0,5 e 1,0. Foram feitos
testes manuais variando-se o valor do fator de amortecimento
e foi observado que, independente de seu valor, sempre foram
realizadas classificacdes em 12 grupos.

A Figura 14 mostra o grafico 3D gerado com todos os 109
pontos reprensentando os produtos e as diferentes cores
represetando as classificagdes, no eixo x é indicada a média de
quantidade de produtos pedidos, no eixo y € indicada a média
do preco unitario do produto e no eixo z é indicado o tempo de
entrega do produto. A média de pontos por grupo foi de 9,41
pontos. Foram necessarias 30 iteracBes para o algoritmo
convergir.
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Figura 14 — Gréfico de agrupamento dos produtos utilizando o algoritmo

de Propagacéo por Afinidade. Foram gerados 12 grupos, cada um
representado por uma cor diferente.
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Fonte: Autor.

Para o algoritmo de deslocamento médio o nimero de grupos
também ndo é definido, porém, é possivel definir a largura de
banda. Caso a largura de banda ndo seja definida, o prdprio
algoritmo usard um estimador para definir este valor. No caso,
foi utilizado o estimador do algoritmo e os dados foram
classificados em 2 grupos. A classificacdo distribuiu 99 produtos
no primeiro grupo e os outros 10 produtos no segundo grupo.



A Figura 15 mostra o grafico 3D gerado com todos os 109
pontos reprensentado os protudos e as cores amarela e roxa
represetando as classificacdes, no eixo x é indicada a média de
quantidade de produtos pedidos, no eixo y € indicada a média
do preco unitario do produto e no eixo z é indicado o tempo de
entrega do produto. Foram necessarias 14 iteracdes para o
algoritmo convergir.

Figura 15 — Grafico de agrupamento dos produtos utilizando o algoritmo
de Deslocamento Médio. Os grupos sdo representados pelas cores
amarela (rétulo 0) e roxa (rétulo 1).

Algoritmo Deslocamento Médio
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Fonte: Autor.

Assim como o algoritmo de K-médias, o algoritmo de
agrupamento hierarquico também exige como pardmetro o
nimero de grupos. Portanto, o algoritmo foi executado duas
vezes, uma considerando dois grupos e outra considerando trés
grupos.

Além deste pardmetro, o algoritmo de agrupamento
hierarquico também permite definir qual é o tipo de ligacéo
utilizada, que sdo os métodos: Ward, ligacdo méaxima, ligacéo
média e ligacdo Unica.

Foram feitos testes com as diferentes ligagdes possiveis. As
ligagBes média e Unica obtiveram um resultado em que mais
de 90% dos pontos foram classificados em um Unico grupo.
Por gerarem um grupo muito pequeno, estes métodos foram
descartados para simplificacdo das analises. Entdo, seguiu-se
com a aplicacdo do Método Ward e da ligagdo maxima.

Na execu¢do do Método Ward com dois grupos, 72
produtos foram classificados em um dos grupos e os outros 37
produtos foram classificados no outro grupo. A Figura 16
mostra o grafico 3D gerado com todos os 109 pontos
representando os produtos e as cores amarela e roxa
reprensentado a classifica¢do, no eixo x é indicada a média de
quantidade de produtos pedidos, no eixo y € indicada a média
do preco unitéario do produto e no eixo z é indicado o tempo de
entrega do produto. Esse algoritmo ndo indica quantas
iteracdes foram realizadas para convergéncia.
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Figura 16 — Gréafico de agrupamento dos produtos utilizando o algoritmo

de Agrupamento Hierarquico com o Método Ward para dois grupos. Os

grupos sao representados pelas cores amarela (rétulo 0) e roxa (rétulo 1).
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Fonte: Autor.

Na execucdo do Método Ward com trés grupos, 72 produtos
foram classificados no primeiro grupo, 26 produtos foram
classificados no segundo grupo e os outros 11 produtos foram
classificados no terceiro grupo. E possivel verificar que um dos
grupos foi dividido em outros dois grupos. A Figura 17 mostra o
gréfico 3D gerado com todos 0s 109 pontos representando os
produtos e as cores amarela, roxa e verde reprensentado a
classificacdo, no eixo x € indicada a média de quantidade de
produtos pedidos, no eixo y é indicada a média do preco unitério
do produto e no eixo z é indicado o tempo de entrega do produto.
Esse algoritmo ndo indica quantas iteracdes foram realizadas
para convergéncia.

Na execucdo de ligacdo completa com dois grupos, 69
produtos foram classificados em um dos grupos e os outros 40
produtos foram classificados no outro grupo. A Figura 18 mostra
o gréfico 3D gerado com todos os 109 pontos representando 0s
produtos e as cores amarela e roxa reprensentado a classificacéao,
no eixo x é indicada a média de quantidade de produtos pedidos,
no eixo y é indicada a média do preco unitario do produto e no
eixo z é indicado o tempo de entrega do produto. Esse algoritmo
ndo indica quantas itera¢des foram realizadas para convergéncia.

Na execucdo de ligagdo completa com trés grupos, 40
produtos foram classificados no primeiro grupo, 36 produtos
foram classificados no segundo grupo e os outros 33 produtos
foram classificados no terceiro grupo. E possivel verificar que
um dos grupos foi dividido em outros dois grupos. A Figura 19
mostra o grafico 3D gerado com todos os 109 pontos
representando os produtos e as cores amarela, roxa e verde
reprensentado a classificacdo, no eixo x é indicada a média de
quantidade de produtos pedidos, no eixo y é indicada a média do
preco unitario do produto e no eixo z é indicado o tempo de
entrega do produto. Esse algoritmo ndo indica quantas iteracdes
foram realizadas para convergéncia.
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Figura 17 — Gréfico de agrupamento dos produtos utilizando o algoritmo Figura 19 — Gréafico de agrupamento dos produtos utilizando o algoritmo
de Agrupamento Hierarquico com o Método Ward para trés grupos. Os de Agrupamento Hierarquico com a ligacdo completa para trés grupos. Os
grupos séo representados pelas cores amarela (rétulo 0), roxa (rétulo 1) grupos séo representados pelas cores amarela (rétulo 0), roxa (rétulo 1) e

e verde (rétulo 2). verde (rétulo 2).
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Figura 18 — Gréfico de agrupamento dos produtos utilizando o algoritmo Tabela 2 — Comparag&o entre a quantidade de pontos distribuidos em cada
de Agrupamento Hierarquico com ligagdo completa para dois grupos. agrupamento dos algoritmos executados.

Os grupos sao representados pelas cores amarela (rétulo 0) e roxa 5 5 5
(rétulo 1). Algoritmo ontos ontos ontos
Grupol Grupo2 Grupo3
Algoritmo Agrupamento Hierarquico - Ligagao completa com dois grupos K-médias dois grupos 72 37 _
K-médias trés grupos 62 27 20
Deslocamento médio 99 10 -
Ward dois grupos 72 37 -
Ward trés grupos 72 26 11
250 Ligacdo completa dois 69 40 )
> grupos
igagéo completa tré
sonil Ligacdo completa trés 40 36 33
g grupos
100§
56 Fonte: Autor.
Entre os algoritmos que classificaram os dados em apenas
o i dois grupos — nomeados de K-médias dois grupos, deslocamento
& médio, Ward dois grupos e ligacdo completa dois grupos —

percebe-se que o algoritmo de deslocamento médio é o modelo
com maior discrepancia nos resultados, e que os algoritmos K-
médias e Ward distribuiram os grupos com exatamente a mesma
quantidade de dados.

Entre os algoritmos que classificaram os dados em trés
grupos — nomeados de K-médias trés grupos, Ward trés grupos e
Fonte: Autor. FARE 3 A I
ligacdo completa trés grupos — é possivel observar que o
algoritmo de ligacdo completa possui uma distribuicdo mais
uniforme entre 0s grupos, enquanto que o os algoritmos de K-
médias e Ward possuem um grupo dominante com uma maior
quantidade de pontos.

Porém, possuir a mesma quantidade de pontos em um grupo
ndo necessariamente significa que os pontos em cada grupo séo

Apos a execugdo de todos os algoritmos, passou a ser
possivel realizar a comparagao entre os resultados obtidos. Na
Tabela 2 € possivel observar a quantidade de pontos
distribuidos entre os grupos gerados por cada algoritmo.



0s mesmos entre os algoritmos. Portanto, é preciso analisar a
correlacdo entre os agrupamentos obtidos.

Para calcular a correlacdo entre os agrupamentos gerados
pelos algoritmos, foi calculado o Coeficiente de Correlagdo de
Pearson (p), que é uma técnica para medir a relagdo de duas
variaveis de maneira linear. O valor de p pode variar de -1 a 1.
Quanto mais préximo dos extremos, maior é a forca da
correlagdo. Quanto mais préximo de zero, menor é a forga da
correlagdo. O sinal ira indicar somente a diregdo da relagdo,
porém, como 0s grupos obtidos podem ser renomeados sem
alterar o resultado, pode-se calcular o modulo de p para fins de
analise da forca da correlacéo [32].

Na Tabela 3 é dada a matriz correlacdo entre 0s pontos
obtidos através de cada algoritmo que gerou apenas dois
grupos.

Tabela 3 — Matriz correlagdo entre os pontos obtidos através de cada
algoritmo que gerou dois grupos.

Matriz K-médias Ward Ligacéo
x . Desloc. X
correlagdo com dois P dois completa
; médio :
dois grupos grupos grupos dois grupos
K-médias dois ) 0,38 0,71 0.3
grupos
Deslocamento ) 59 - 038 024
médio
Ward dois 071 038 - 051
grupos
Ligacdo
completa dois 0,3 0,24 0,51 -
grupos

Fonte: Autor.

Na Tabela 4 é dada a matriz de correlagdo entre os pontos
obtidos através de cada algoritmo que gerou trés grupos.

Tabela 4 — Matriz correlagdo entre os pontos obtidos através de cada
algoritmo que gerou trés grupos.

Matriz correlagdo ~ K-médias  Ward trés cblr%%%g?a
com trés grupos  trés grupos  grupos grupos
K-médias trés _ 0,80 0,59
grupos
Ward trés grupos 0,80 - 0.73
Ligacéo
completa trés 0,59 0,73 i
grupos

Fonte: Autor.

Na Tabela 3 é possivel observar que a correlagdo mais forte
foi obtida entre os algoritmos de K-médias e Ward, ambos com
dois grupos, no valor de 0,71. Conforme observado na Tabela
2, esses dois algoritmos j& haviam classificado os dados em
grupos de tamanhos iguais, porém, foi confirmado que os
pontos ndo sdo 0os mesmo. Mesmo assim, ainda apresentam
uma boa correlagéo.

Da Tabela 3 pode-se concluir também que o algoritmo de
deslocamento médio foi 0 que apresentou resultados com
menos correlagdes.
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Na Tabela 4 é possivel observar que a correlagdo mais forte
foi obtida entre os algoritmos de K-médias e Ward, ambos com
trés grupos, no valor de 0,80.

Ressalta-se que a correlacdo entre os algoritmos Ward e
ligacdo completa também é alta, no valor de 0,73.

Considerando que os algoritmos K-médias e Ward, com trés
grupos, obtiveram a maior correlacao, e que os algoritmos Ward
e ligacdo completa, com trés grupos, obtiveram a segunda maior
correlacéo, o algoritmo de Ward com trés grupos foi selecionado
para um andlise dos resultados mais profunda.

Na Tabela 5 foi captado um resumo dos valores de cada
grupo gerados a partir do algoritmo de Ward com trés grupos.

A média da quantidade pedida pouco varia entre 0S grupos.
Com relagdo a média de preco unitario, observa-se que o grupo
2 possui uma média bem inferior aos outros dois grupos. Ja a
média de tempo de entrega é bem definida entre os grupos, onde
0 grupo 1 apresenta a menor média, 0 grupo 2 apresenta uma
média intermediaria e o grupo 3 a maior média.

Tabela 5 — Tabela com resumo dos valores de cada grupo gerados a partir
do algoritmo de Ward com trés grupos.

Quantidade Médi_a de Meédiade Médiade
Grupo de Produtos Quant!dade Pr_ego_ Tempo de
Pedida Unitério Entrega
1 72 35,15 91,43 56,58
2 26 34,29 58,84 94,12
3 11 34,00 89,67 205,00

Fonte: Autor.

A partir dessas andlises, pode-se concluir que o grupo 2 é
composto por pecas de menor custo e um tempo de entrega
consideravel, e o grupo 3 é composto por pegas mais caras mas
que possuem um elevado tempo de entrega. Por esses motivos,
os dois grupos sdo fortes candidatos a serem considerados
materiais com necessidade de estoque de seguranca e
representam aproximadamente 34% do produtos estudados.

Os algoritmos foram capazes de organizar os dados em
grupos e gerar novas analises sobre as caracteristicas de cada um
dos grupos. E possivel entéo iniciar a discussdo sobre agdes de
parametrizacdo de estoque de seguranga. Nesse momento, é
viavel solicitar uma andlise especializada planejadores de
estoque para determinar qual o melhor grupo a ser enquadrado
como estoque de seguranca.

6. CONCLUSOES

Atraveés dos resultados obtidos é possivel concluir que, dos
algoritmos estudados, os melhores métodos para obter uma
classificacdo eficiente dos dados trabalhados foram os
algoritmos de agrupamento hierarquico e de K-médias.

Os dois algoritmos apresentaram uma distribuicéo de pontos
parecidas e mostraram um boa correlagdo dos resultados,
principalmente quando geraram trés grupos.

Poder determinar um valor para nimero 6timo de grupos foi
de grande valor para o desenvolvimento deste trabalho, uma vez
que tornou possivel parametrizar essa medida nos algoritmos e
avaliar resultados de uma outra perspectiva.

No algoritmo de agrupamento hierarquico foram abordados



dois métodos diferentes, 0 método de Ward e o método de
ligacdo completa. Ambos apresentaram bons resultados e ficou
clara a diferenca entre eles. O método de ligacdo completa
buscou agrupar os dados em conjuntos de tamanhos similares,
enquanto o método de Ward buscou uma melhor semelhanca
entre os dados, de maneira bem parecida com o algoritmo de
K-médias. Portanto, dependendo da aplicacdo, cada método
possui seu beneficio e, no &mbito de classificacdo de estoques
de seguranca, faz mais sentido um agrupamento que nao
prioriza a equidade do tamanho dos grupos, uma vez que nem
sempre sera viavel parametrizar uma grande quantidade de
itens como estoque de seguranga, elevando os custos de
estoque.

Deste modo, é muito importante ressaltar que, para aplicar
os algoritmos de redes neurais em estudos de estoques de
seguranga, é necessario realizar uma andlise do negocio e dos
maiores objetivos desejados, para que seja possivel garatir um
equilibrio entre a disponibilidade de atendimento ao cliente e
0s custos de estoque, reduzindo os riscos de falta de estoque e
assegurando a disponibilidade dos produtos.

N&o menos importante é o destaque da qualidade e da
disponibilidade dos dados dispostos na aplicagdo da
inteligéncia artificial. Através de uma base de dados
consistente, e com um bom histérico, é possivel extrair
resultados mais precisos e exatos, pois os algoritmos teréo
mais embasamento para realizar suas iteragdes. Porém, o custo
disso pode ser a forca computacional, que, neste trabalho, ndo
se mostrou uma barreira devido ao pré-tratamento dos dados e
o relativo baixo volume de informagbes trabalhadas.
AplicagcBes mais complexas podem exigir maior poder
computacional e pode ser uma possibilidade de estudo futuro,
buscando entender como cada algoritmo reagiré diante de um
cenario com mais varidveis € Como isso impactara na execugao
do modelo.

Outro estudo possivel é, a partir do resultados obtidos neste
trabalho, desenvolver um codigo baseado em algoritmos de
inteligéncia artificial para realizar a determinag&o de qual deve
ser o valor do estoque de seguranca que deve ser
parametrizado. Uma vez determinados os produtos com
melhor indicacdo a estoque de seguranca, é possivel analisar o
historico de compra desses produtos com algum método de
inteligéncia artificial para determinagdo da quantidade e do
momento de compra de novos itens para reposi¢do deste
estoque.

Com a combinagdo deste presente estudo com um futuro
desenvolvimento conforme indicado, negécios que utilizam
estoque de segurancga podem estar munidos de ferramentas que
irdo determinar quais itens devem ser parametrizados como tal
e qual devera ser a quantidade definida de estoque minimo.
Assim como unidades de negécios que ainda ndo tenham
estoques de seguranca parametrizados possam analisar o seu
histérico de compras de pegas e passar a adotar essa estratégia
de inventario. Espera-se que, com estes dados, a relagdo entre
a disponibilidade de servigo e o custo associado ao estoque
possa ser trabalhada de maneira inteligente e com resultados
benéficos.
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