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RESUMO

Quando falamos na gestdo de estoques de uma empresa, a classificagdo ABC € uma forma
bastante conhecida e amplamente utilizada para priorizar itens de forma a identificar quais
sd0 mais e menos relevantes no contexto da empresa. Ao longo do tempo alguns méto-
dos foram propostos para realizar esta classificacdo, de modo a considerar um ou mais
critérios neste andlise, sempre com o objetivo de ser mais assertivo no resultado. Dada a
ampla gama de aplicacdes voltadas para classificacdo que utilizam técnicas de Machine
Learning, neste trabalho explorou-se a viabilidade da aplicacdo destas técnicas para o
problema da classificacdo ABC. Utilizando uma base de dados reais, foram aplicadas trés
técnicas distintas de Machine Learning comparando os resultados obtidos pelas técnicas
entre si e contra um cendrio de referéncia. A abordagem se mostrou vidvel, com as técni-

cas obtendo resultados melhores que o cendrio de referéncia na maior parte dos testes.

Palavras-chave: Gestdo de Estoques. Classificagio ABC. Machine Learning.



Applying Machine Learning Algorithms for multi-criteria ABC Classification

ABSTRACT

When talking about a company’s inventory management, the ABC classification is a well-
known and widely applied method to prioritize items in order to identify which ones are
more and less relevant in the company’s context. Over time, some methods were proposed
to carry out this classification, in order to consider one or more criteria in this analysis, al-
ways aiming to be more assertive in the result. Given the wide range of Machine Learning
Algorithms in classification problems, we explore the feasibility of applying these tech-
niques to the ABC Classification problem. Using a real database, we applied three distinct
Machine Learning algorithms comparing their results against each other and against a ref-
erence scenario. The approach proved to be viable, with the algorithms obtaining better

results than the reference scenario in nearly all tests.

Keywords: Stocks Management, ABC Classification, Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

A capacidade de gerenciar estoques de maneira eficaz € atualmente uma grande
preocupacdo e tem um papel sem davida crucial na gestdo da cadeia de suprimentos das
empresas de diferentes portes e tamanhos, especialmente para aquelas que possuem uma
grande variedade de itens em estoque. Isso acontece porque, com muitos itens, a comple-
xidade de gerenciar este estoque tende a aumentar de forma proporcional. As dificuldades
que surgem estdo relacionadas com a necessidade de utilizar adequadamente o espaco fi-
sico, posicionar os itens adequadamente, gerenciar muitos fornecedores e consumidores
deste estoque (GROOVER, 2000).

Com o passar do tempo, muitas empresas necessitam lidar com uma cadeia de su-
primentos cada vez mais complexa, com uma diferenciacdo de produtos que vem constan-
temente crescendo, buscando atender as necessidades dos consumidores (JOLAI; RAZMI;
ROSTAMI, 2011). Um maior ndmero de produtos acabados tende a aumentar também o
nimero de matérias-primas e de fornecedores que a empresa precisa controlar, aumen-
tando assim a complexidade da gestdo de seus estoques. Com isso, as empresas estao
constantemente buscando formas de balancear o custo dos estoques versus seus potenci-
ais beneficios, evidenciando a importancia de uma politica de estoques adequada (DAS et
al., 2012).

Em mercados altamente competitivos, uma gestdo adequada e eficaz dos estoques
pode inclusive se tornar um diferencial importante de uma empresa, aumentando sua pro-
dutividade e sua lucratividade. Em cenarios com centenas, as vezes até milhares de itens
em estoque, dedicar o mesmo nivel de aten¢do para todos eles é uma tarefa drdua e virtual-
mente impossivel de ser feita, visto que seria necessdrio um alto investimento em pessoas
e tempo, dois recursos geralmente escassos. Desta forma, uma das abordagens mais uti-
lizadas pelas empresas € a criacdo de uma priorizacao dos itens em estoque, de modo a
identificar quais sao os itens mais importantes e indispensaveis (DAS et al., 2012).

Para entender o qudo prioritario um item € para o estoque, podemos utilizar uma
abordagem de analisar seu histérico de consumo. Por exemplo, uma empresa pode ter
um item em estoque que € utilizado com muita frequéncia, digamos todos os dias. J4
outros itens podem ser usados bem eventualmente, apenas uma vez no més, por exemplo.
Alguns itens podem ter um custo bastante alto, enquanto outros podem ser baratos. Essas
sdo algumas das varidveis, mas ndo as unicas, a se considerar no momento da andlise de

priorizagao.
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A classificagdo ABC (TEUNTER; BABAI; SYNTETOS, 2010) € uma forma bas-
tante difundida e largamente utilizada de classificar itens em estoque de uma empresa
visando categoriza-los de forma que eles possam ser gerenciados de maneira condizente
com a sua relevancia no negécio. Inspirada no Principio de Pareto, também conhecida
como regra do 80/20, a classificacdo ABC tem sido usada nas empresas desde meados
do século XX com o objetivo de ajudar a identificar os itens que t€m maior impacto no
resultado da organizacdo e que por isso sdo de suma importancia, bem como aqueles que
sdo pouco expressivos, € que podem, portanto, ter um controle menos rigoroso.

Desde que comecou a ser utilizada pelas empresas, diferentes métodos de classi-
ficagdo ABC tém sido empregados. O primeiro e mais tradicional critério utilizado nas
andlises € o Annual Dollar Usage (ADU), que expressa o quanto de capital da empresa
¢ empregado anualmente naquele determinado item (COHEN; ERNST, 1988). Apesar
da sua popularidade e facilidade de uso, com o passar do tempo percebeu-se que, além
do capital empregado, haviam outros critérios que poderiam ser tteis na hora de gerar a
classificagao, como por exemplo: preco, tamanho médio do pedido, frequéncia com que o
item € requisitado, quantidade utilizada, criticidade para o negdcio, obsolescéncia, tempos
de ressuprimento, entre outros. Outra abordagem utilizada pelas empresas € a utilizagao
de métodos que consideram multiplos critérios, conhecidos como Multi-Criteria Inven-
tory Classification (MCIC), visando acomodar mais varidveis em sua andlise e buscar
assim um resultado mais assertivo (FLORES; OLSON; DORALI, 1992).

Mais recentemente, aproveitando o continuo desenvolvimento e aprimoramento
na area de Artificial Intelligence (Inteligéncia Artificial - IA) e valendo-se da grande va-
riedade de aplicagdes destes conceitos em tarefas de classificagdo de dados, estudos tém
sido propostos utilizando técnicas como redes neurais e algoritmos genéticos na elabora-
cdo da classificacio ABC (PARTOVI; ANANDARAIJAN, 2002). Além disso, trabalhos
utilizando métodos de Machine Learning (ML), um campo dentro da A, também tem
sido propostos, com base principalmente nos bons resultados obtidos por estes métodos
em tarefas de classificacdo de dados, como em (LAJILI; LADHARI; BABAI, 2016) e
(KARTAL; CEBI, 2013).

Neste trabalho realizaou-se um estudo de caso sobre a aplicacdo de técnicas de
Machine Learning na classificacio ABC multicritérios em uma base de dados real de uma
industria brasileira. O principal objetivo foi avaliar a viabilidade da utilizac¢do de diferen-
tes técnicas de ML na tarefa de classificar produtos de forma a produzir uma classificagao

ABC, comparando suas performances entre si € com uma classificagdo de referéncia.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta sec@o as bases tedricas para o este trabalho sdo apresentadas, de modo a
introduzir os principais conceitos abordados. Nos proximos paragrafos € apresentado em
mais detalhes o que € uma classificacio ABC e o contexto em que ela se insere dentro de
uma empresa. Por fim, € feita uma introducio ao Machine Learning e sua utilizacdo, bem

como sao apresentadas as diferentes técnicas que serdo estudadas neste trabalho.

2.1 Classificacao ABC

A classificacdo ABC é uma forma de priorizagdo para identificagdo e agrupamento
de itens de forma a expressar a relevancia destes para o negécio da empresa. Ela surgiu
da necessidade das empresas em tornarem suas gestdoes de estoques mais eficientes, com
o principal objetivo de permitir as pessoas envolvidas no processo de gestdo dos estoques
identificarem os itens mais importantes para a empresa.

A classificacdo ABC divide o universo de itens de uma empresa em trés diferentes

categorias, sendo elas:

e Categoria A: itens extremamente importantes para a empresa, sao aqueles para os
quais se deseja manter um alto nivel de controle e aten¢do, com uma alta recorréncia
de revisdo dos niveis de estoque, pois o custo de uma ruptura ou de um estoque
excessivo pode ser bastante prejudicial para a empresa. Em geral sdo poucos itens,
mas que estdo relacionados com um grande impacto no negdécio;

e Categoria C: itens pouco importantes para a empresa. Em geral sdo bastante nu-
merosos € sdo itens que tém um pequeno impacto no resultado do negécio. Por
serem muito numerosos, um controle pouco recorrente € pouco criterioso deve ser
empregado, pois o esforco de um controle mais rigoroso nao vale o investimento
em tempo e pessoas;

e Categoria B: itens moderadamente importantes para a empresa. S3o os itens entre
as categorias A e C, e refletem exatamente itens cuja importancia nio chega a ser
crucial para a empresa, contudo possuem a sua parcela de relevincia. E uma ca-
tegoria intermedidria também na quantidade de itens, possuindo mais itens que a

categoria A e menos que a C.

A primeira abordagem para se calcular uma classificacdo ABC foi inspirada no
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Principio de Pareto, devido a percepcio dos estoques da empresa se comportarem con-
forme sugere o principio, ou seja, que alguns poucos itens sdo responsaveis pela maior
parte do capital empregado pela empresa, enquanto os demais sao responsaveis por uma
pequena parcela deste.

Um ponto importante a ressaltar € que, quando falamos em estoques, podemos
estar nos referindo tanto a matérias-primas como a produtos acabados, e trabalhar com
uma classificacio ABC € totalmente vidvel em ambos os contextos, uma vez que ambos
precisam ser gerenciados. O que em geral muda para a empresa nestes dois contextos é
que o estoque de matéria-prima € proveniente de fornecedores externos, enquanto o de

produto acabado € uma produgdo interna da empresa.

2.2 Politica de estoques

A classificacdo ABC € na verdade um dos passos de um processo maior, que € a
definicdo de uma politica de estoque por parte da empresa, cujo principal objetivo € ori-
entar a politica da empresa para o atendimento de sua demanda de curto e médio prazo.
A politica de estoques de uma empresa € que vai definir ndo apenas quais produtos de-
sejamos ter em estoque, mas também o quanto de cada produto teremos, quais os niveis
minimos e maximos de cada item, visando evitar rupturas e estoques em excesso, obser-
vando também outros fatores como: margem de contribui¢do, complexidade de produgdo
/ compra do item, tempos de ressuprimento, ciclo de vida do produto, entre outros.

E neste contexto maior que geralmente é utilizada uma classificacio ABC para
estoques. Nao hd uma receita de bolo que defina exatamente como realizar uma politica
de estoques, nem que de fato fazer uma classificacdo ABC seja obrigatdrio; a realidade
de cada empresa € diferente e em cada cendrio pode fazer ou ndo sentido aplicar uma ou
outra analise. No entanto, em cendrios com um numero grande de itens para gerenciar e
com recursos de tempo e pessoas escassos, o instrumento mais difundido de priorizar os
itens a receberem maior atengdo € a classificagdo ABC.

Basicamente a classificacio ABC inserida no contexto de uma politica de estoques
vai buscar ajudar a identificar os itens que sdo mais ou menos relevantes para a empresa,
conforme os critérios que a ela préopria definir, visando garantir que seja feito um controle
do estoque de cada item de acordo com esta relevancia. A politica de estoque vai ser
responsdvel por dar todo o direcionamento do estoque da empresa, envolvendo algumas

defini¢des como:



15

e Estoque minimo: quantidade minima que se deseja manter de um determinado item,
com o intuito de evitar rupturas. Est4 bastante relacionado com a quantidade média
consumida do item, com a frequéncia de utilizagdo, com os tempos de ressupri-

mento, entre outros;

o Estoque mdximo: quantidade considerada limite de ter de um determinado item,
sendo o excedente um custo indesejado para a empresa. Assim como o estoque mi-
nimo, também esta relacionado com o consumo do material, sua frequéncia, quan-

tidades e sua reposi¢ao;

e Estoque de seguranca: é o estoque que visa absorver a demanda em caso de impre-

vistos, tanto relacionados com a demanda do item como no tempo de ressuprimento;

e Periodicidade de controle: frequéncia com que os itens devem ser controlados,
podendo variar com sua classificacio ABC, o numero de fornecedores daquele item,

o tempo de ressuprimento destes fornecedores;

e Gestdo de pessoas: direcionamento das acdes dos colaboradores da empresa para
que o processo ocorra da forma esperada. Divisdo das pessoas por setores de res-
ponsabilidade e entre as principais atividades, como contagem, recontagem, com-

pra, descartes e 0 acompanhamento do processo.

Estes sdo apenas alguns termos comuns que uma politica de estoques visa definir,
sempre com o objetivo maior de buscar um equilibrio nos niveis de estoque da empresa.
Estoque em demasia pode ser prejudicial, pois representa capital imobilizado, além de
possiveis perdas por extravio, perda de qualidade, entre outros. Por outro lado, man-
ter baixos niveis de estoque pode fazer a empresa perder vendas e eficiéncia produtiva,
através de rupturas de estoque de produtos acabados e de matéria-prima, respectivamente.

E preciso também que seja avaliada uma periodicidade para se revisar a politica
de estoques, que vai depender do cendrio no qual a empresa estd inserida. Sem duivida,
fatores como sazonalidade, o ciclo de vida dos produtos no portfélio da empresa, mudan-
cas e tendéncias da demanda do mercado, entre outros, afetam na defini¢do desta peri-
odicidade. Ou seja, € preciso estar sempre em linha com o consumo dos estoques, que

invariavelmente muda com o tempo, de modo a estar preparado para atender a demanda.
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2.3 Machine Learning

A aprendizagem de mdquina (MITCHELL et al., 1997), do termo em inglés Ma-
chine Learning, ¢ um campo da Inteligéncia Artificial que estuda algoritmos que buscam,
através dos dados, encontrar padrdes, visando fazer predi¢des ou determinacdes. Esse
campo de estudo ndo é novo, porém tem se desenvolvido mais rapidamente recentemente,
principalmente devido ao aumento de poder computacional e de armazenagem de dados
visto nos dltimos 20 anos, o que possibilitou a ampla utilizacdo destes conceitos em am-
bientes empresariais.

Uma importante divisdo entre as diferentes técnicas de Machine Learning sdo as
distintas abordagens de aprendizado possiveis, sendo elas: supervisionado, ndo supervisi-
onado e aprendizado por reforco. Abaixo € feita € uma breve descri¢do das caracteristicas

de cada abordagem:

e Aprendizado supervisionado: técnicas de aprendizado supervisionado sdo aquelas
que sdo treinadas com um conjunto de dados de teste, ou seja, sdo fornecidas entra-

das de exemplo e suas saidas esperadas;

e Aprendizado ndo supervisionado: nas técnicas de aprendizado nio supervisionado
sdo fornecidos dados de entrada para o modelo, porém nao sdo fornecidas as saidas
esperadas, fazendo com que o modelo busque encontrar padrdes nos dados forneci-
dos;

e Aprendizado por refor¢o: na abordagem de aprendizado por refor¢o ndo sdo forne-
cidos dados de entrada ao modelo, que por sua vez aprende através da experimen-
tacdo, no ambiente em que estd inserido, visando atingir um objetivo definido, de

forma iterativa.

Técnicas de Machine Learning t€ém sido usadas com bastante sucesso em diversas
areas do conhecimento humano. Abaixo sdo apresentados alguns exemplos que demons-

tram a variedade de aplicagdes em que tem se utilizado ML:

e Andlise de crédito: empresas do setor financeiro utilizam dados dos tomadores de
crédito para avaliar o risco do empréstimo;

e Detecgdo de fraudes: bancos utilizam os dados de compras efetuadas em cartdes
de crédito para detectar fraudes, através da comparacdo da compra atual com o

histérico de compras do cliente;

e Detecgdo de spams: provedores de email utilizam técnicas de Machine Learning
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para prever se um email é potencialmente um spam ou nao;
e Medicina: técnicas de Machine Learning tém sido amplamente utilizadas em uma
variedade de aplicagdes médicas, desde a classificacdo de imagens (no diagnostico

de tumores, por exemplo), apoio no diagndstico e escolha de tratamento de doencas;

o Sistemas de recomendacdo: e-commerces e plataformas de streaming utilizam o
histérico de navegagdo dos usudrios para melhorar as recomendagdes de novos pro-

dutos.

A principal motivacao para a utilizacdo de técnicas de Machine Learning na clas-
sificacdo ABC € o grande nimero de aplicagdes focadas na classificacio e clusterizacdo
existentes com ML. Juntando isso a complexidade de se trabalhar com muitas varidveis
em métodos de classificacio ABC multicritérios, é proposto que essa abordagem possa
ser uma alternativa a esta alta complexidade e trazer bons resultados (MOHAMMADI-

TABAR; GHODSYPOUR; O’BRIEN, 2012).

2.4 Técnicas de Machine Learning

Existe uma grande gama de técnicas de Machine Learning que podem ser utili-
zadas no contexto do trabalho, no entanto, o trabalho limitou-se a utilizacdo de algumas
técnicas julgadas mais interessantes de serem utilizada no problema em questao, baseado
principalmente em outros contextos de utilizacao das técnicas e dos trabalhos relaciona-
dos com o presente estudo.

Optou-se por utilizar apenas técnicas de aprendizagem supervisionada para 0 nosso
trabalho, especialmente devido a sua boa adaptacdo a problemas de classificacdo de dados
e a natureza do problema.

Ap6s estudar alguns métodos como alternativa, os métodos selecionados para se-
rem utilizados neste estudo foram: K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machi-
nes (SVM) e XGBoost. Nos proximos paragrafos € apresentado um pouco sobre cada

método e o motivo de sua escolha.

2.4.1 K-nearest neighbors

O KNN (PETERSON, 2009), acronimo para K-Nearest Neighbors, é uma técnica

de Machine Learning supervisionada muito utilizada para classificacdo e regressdo de
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dados, na qual o algoritmo busca classificar uma nova entrada de dados com base nas K
entradas mais similares do conjunto de entrada conhecido, sendo K um inteiro positivo.
O método € baseado no principio de que instancias de uma mesma classe vao possuir
atributos similares, com isso a classificagdo de uma nova instancia a partir dos dados de
teste é dada pela proximidade desta instdncia com as demais.

Caso utilizado para a regressao de dados, a saida do método € um valor médio dos
K vizinhos mais préximos. Ja quando utilizado como um classificador, o interesse deste
estudo, a saida do método € dada pela classe ou grupo que obtém a maioria dos votos
dos vizinhos mais préximos. Este voto pode ser em geral de duas formas: uniforme ou
por distancia. Se uniforme, cada vizinho vota a classe a ser atribuida a nova instancia e
a classe mais votada sera o resultado. Se por distancia, os vizinhos mais proximos (de
menor distancia) tem uma influéncia maior na votagao.

Um dos parametros mais importantes do método € o préprio nimero de K a ser
escolhido. Um nimero de K muito pequeno pode nao produzir um bom resultado, pois o
resultado serd baseado em poucas amostras dos dados em questdo. J4 um valor muito alto
de K pode ndo ser muito eficaz em identificar as fronteiras entre as diferentes classes. Por
1sso nao h4 uma férmula mégica para se decidir o valor de K, e ele estd ligado também aos
dados que utilizamos. Para definir tal valor, em geral varia-se o valor de K com o0 mesmo
conjunto de dados e avalia-se a acurdcia de cada valor, permitindo assim identificar o
valor que produziu o melhor resultado.

Para classificar uma nova instancia, o KNN se baseia no célculo da distancia entre
as observacgoes de treino e esta nova observacao, e para o problema proposto serd utilizada
a distancia Euclidiana no modelo. Por isso, é de suma importancia para a obten¢do de um
bom resultado que os dados sejam preparados corretamente, ou seja, normalizados, antes
de serem utilizados no algoritmo. Mais adiante serd abordado o processo de normalizagao.
A escolha pelo KNN se deu, portanto, especialmente pela sua grande aplicac@o em tarefas

de categorizacao.

2.4.2 Support vector machine

O SVM (LORENA; CARVALHO, 2007), abreviagcdo para Support Vector Machi-
nes, ¢ uma técnica de Machine Learning supervisionada bastante difundida e utilizada em
uma grande gama de problemas, especialmente por ser bastante genérica. Assim como a

técnica KNN, esta técnica também € bastante empregada na classificacdo e em anélises
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de regressdo. Ela é um classificador linear bindrio ndo probabilistico, o que significa que
ela deve ser utilizada com apenas duas saidas possiveis.

A ideia por trds do SVM ¢ dispor os dados de entrada como pontos no espago,
e o método busca entdo encontrar o hiperplano que maximize a distincia entre as duas
classes, de modo que uma nova instancia possa ser classificada com base na classe mais
proxima.

Por ser um classificador bindrio, é preciso adapté-lo para ser usado no problema
proposto, no qual a saida esperada é constituida de trés classes distintas. Duas estratégias

s@0 possiveis para tratar este problema, sendo elas:

e One-vs-one: € uma estratégia onde cada classe € testada contra outra. No contexto
deste trabalho, sdo gerados 3 classificadores, sendo eles: A contra B, A contraCe B
contra C. Quando uma nova entrada é testada, cada um dos classificadores definira

uma classe para essa nova entrada, e a classe majoritdria serd a escolhida;

e One-vs-all: ¢ uma estratégia onde cada classe € testada contra todas as outras. As-
sim, no contexto deste trabalho, € necessdrio gerar 3 classificadores bindrios de
forma a classificar os nossos dados, pois € preciso testar a classe A contra o resto,
depois a B e finalmente a classe C. Desta forma o classificador consegue decidir
a qual classe uma nova observacdo pertence, buscando entre os 3 classificadores

aquele que apresentou a maior similaridade com o modelo.

2.4.3 XGBoost

O XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016), forma diminuta de Extreme Gradient
Boost, ¢ uma técnica de Machine Learning relativamente recente, e que tem ganhado bas-
tante popularidade nos tltimos anos devido principalmente as melhorias de performance
aplicadas a técnica. O algoritmo tem sido bastante utilizado em problemas de previsao
envolvendo dados estruturados, mostrando um excelente resultado em competi¢des do
Kaggle (uma das principais comunidades de cientistas de dados do mundo).

A técnica € uma implementacgdo de drvores de decisdo com gradient boost, e esse
gradient boost é utilizado principalmente para melhorar a acurdcia do método. Arvores de
decis@o € uma técnica de Machine Learning também bastante utilizada na classificacdo e
regressao de dados, onde € construida uma estrutura de arvore, na qual partindo da raiz da

arvore e percorrendo seus nodos, que sao os pontos de decis@o do algoritmo (as perguntas
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da arvore), até suas folhas, obtemos o valor de saida.

Ja o gradient boost do método é uma técnica utilizada de forma a combinar a
classificagdo de um conjunto de arvores de decis@o de forma a produzir um consenso.
No entanto, diferentemente da técnica de Random Forests, que também € um algoritmo
que busca o consenso de diferentes drvores de decisdo, onde as diferentes arvores sdao
independentes entre si € 0 consenso por maioria € atingido ao final da anélise, 0 XGBoost
constréi cada arvore de forma iterativa, uma apds a outra, buscando sempre melhorar a
arvore seguinte a partir da anterior e combinando os resultados das drvores ao longo do

processo de iteracao.

2.5 Trabalhos relacionados

O uso de Inteligéncia Artificial no contexto da classificacdo ABC ja vem sendo
estudado ha alguns anos e alguns trabalhos j4 foram propostos. Em (PARTOVI; ANAN-
DARAIJAN, 2002) ¢ apresentado um estudo utilizando Artificial Neural Networks (ANN)
para uma empresa farmacéutica. No estudo, a rede neural € treinada tanto com Gene-
tic Algorithms (GA) como usando BackPropagation, e o principal objetivo € simular a
tomada de decisdo de um gestor de suprimentos. Na camada de entrada de dados sdo
fornecidas diferentes informagdes, como a demanda do item, o tempo de ressuprimento,
o0 custo, entre outros, e a rede produz a saida informando a classe do item.

Em (KARTAL; CEBI, 2013) € feito um estudo sobre o uso da técnica SVM para
a classificacido ABC em um conjunto de dados de uma empresa real, a partir de alguns
critérios pré-definidos, utilizando pesos para os critérios fornecidos pela propria empresa,
atingindo resultados promissores.

No estudo apresentado em (YU, 2011) € feito um comparativo entre diferentes téc-
nicas de Inteligéncia Artificial (redes neurais) e Machine Learning com métodos MCIC,
utilizando como referéncia um conjunto de dados bastante popular de 47 itens, encontrado
na literatura. Apesar de trabalhar com uma amostra pequena de dados, o estudo mostra
que a performance das técnicas aplicadas é superior aquelas das classificagdes MCIC,
fazendo delas grandes candidatas a serem testadas em cendrios reais.

Finalmente, em (LAJILI; LADHARI; BABAI 2016) é apresentado um estudo
usando cinco diferentes técnicas de Machine Learning, sendo elas: Decision Trees, Naive
Bayesian Networks, KNN, SVM e ANN. Diferentemente de outros estudos, este propde

diferentes abordagens de comparagdo entre os resultados dos métodos, um dos quais en-
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volvendo o custo total do estoque da classificacdo produzida, conforme apresentado em

(TEUNTER; BABAIL; SYNTETOS, 2010).
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3 PROPOSTA PARA UTILIZACAO DE MACHINE LEARNING

Nesta secdo serd apresentada a forma de cdlculo do método ADU para classifi-
cacdo ABC, que sera utilizado como cendrio de referéncia na sequéncia deste trabalho.
Além disso, como serd abordado adiante, o método ADU também servird para a prepa-
racdo dos dados de treino dos modelos de Machine Learning. Além disso, serd discutido
o conjunto de dados que serd utilizado e os tratamentos aplicados de forma a prepara-lo
para nossa andlise. Por fim, serdo apresentadas as métricas que serdo utilizadas para a

comparacao entre diferentes classificagdes.

3.1 Método ADU para classificacio ABC

O primeiro método que surgiu para a classificagdo ABC foi o método Annual Dol-
lar Usage (ADU). Observando o comportamento dos itens no estoque, percebeu-se que
havia uma distribui¢io anédloga ao Principio de Pareto (principio do 80/20), ou seja, que
alguns poucos itens (20% dos itens) seriam os responsaveis pelo maior valor de estoque
(80% do valor), enquanto o restante dos itens (80% dos itens) seriam responsaveis por
uma pequena parcela do capital empregado (20% do valor). O método ADU visa, por-
tanto, classificar os itens com base no capital empregado pela empresa em estocar aquele
item, permitindo desta forma ordend-los do de maior valor para o de menor valor.

O método € bastante simples de ser calculado: basta pegar o valor de cada item
e multiplicar pela quantidade utilizada ao longo de um determinado periodo. Como o
préprio nome do método sugere, este periodo pode ser anual, mas basta que seja usado o
mesmo periodo para todos os itens e a andlise se torna vdlida. Com isso, € obtida uma lista
dos itens, ordenada de forma decrescente em termos de valor total de capital empregado
pela empresa, ficando no topo os itens de maior valor empregado.

Em seguida, esta lista é quebrada em trés partes, com base no total acumulado.
Nao existe uma porcentagem fixa ou ideal para cada categoria, porém a convengdo ¢é de
que os itens A sdo os que representam entre 70% e 80% do total de capital empregado
pela empresa, os itens B representam entre 15% e 20% do valor empregado, e por fim os
itens C representam algo entre 5% e 10% do valor total. As categorias A, B e C com isso
estdo ligadas ao nivel de importancia que deve ser empregado para cada item. A figura 3.1
a seguir mostra de maneira visual como ¢é feita a distribuicdo dos itens entre as categorias

A, BeC.
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Figura 3.1: Visualizagdo grafica do método ADU, ilustrando o Principio de Pareto.
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Com o objetivo de ndo deixar tendenciar nenhum extremo, para este trabalho
optou-se por utilizar valores médios de cada classe, e os valores adotados foram: 74%
para a classe A, 18% para a classe B e 8% para a classe C.

Este método ainda € bastante utilizado devido especialmente a sua facilidade de
uso. Diversos sistemas empresariais permitem automaticamente obter essa classificacao,
através do histdrico de consumo dos itens no estoque, ou através do histérico de pedidos
de venda no caso de produtos acabados. Ele serd utilizado neste trabalho como um modelo
de referéncia para comparagdo de resultados com os demais métodos empregados.

Com o passar do tempo, e com o aumento da maturidade dos processos de gestao
de estoques, o método passou a ser criticado por focar exclusivamente no fator financeiro
do valor do item em estoque, ou seja, fazendo uma andlise de uma unica dimensao, e
consequentemente negligenciando outras varidveis que pudessem influenciar na impor-
tancia do item em estoque. Visando suprir a necessidade de acomodar outras varidveis na

andlise, surgiram os métodos chamados de multicritérios.

3.2 Métodos MCIC para classificacio ABC

Os métodos multicritérios surgiram com o intuito de englobar outras varidveis no
processo de classificagdo ABC. Conforme o ambiente de cada empresa, outras caracte-
risticas podem ser de suma importancia na hora de gerar a classificacdo. Por exemplo,
em industrias cujos estoques contém itens pereciveis, a durabilidade do item pode ser um

fator muito importante a se considerar. Neste caso, por exemplo, itens com pouca du-
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rabilidade precisam ter seu estoque controlado de forma frequente, porém utilizando-se
apenas o critério de capital empregado, esses itens poderiam ser definidos como itens de
baixa frequéncia de controle (itens C).

Este é apenas um exemplo de um critério que pode, em determinados cendrios,
impactar no resultado de uma classificagdo mais adequada para o ambiente de cada em-
presa. Contudo, outros critérios que também podem impactar sdo citados na literatura,
como por exemplo em (CHEN; LI; LIU, 2008) e em (RAMANATHAN, 2006). A seguir,

sdo listados alguns exemplos:

e Tempo de ressuprimento: as empresas possuem muitas vezes uma gama bastante
ampla de itens em estoque e o ressuprimento destes itens pode ser bem variado,
sendo de poucos dias ou de até alguns meses;

e Frequéncia de utilizacdo do item: alguns itens podem ser requisitados em pequenas
quantidades e forma constante, enquanto outros em grande quantidade mas muito
raramente, o que € negligenciado por uma andlise puramente de capital empregado

como a ADU;

e Pedido médio (ou consumo médio, no caso de matérias-primas): quantidade média
em que o item € requisitado, similar a frequéncia de utilizacao;

e Ciclo de vida do produto: principalmente as fases de lancamento e descontinui-
dade do produto, onde o comportamento das vendas € bastante incerto ou inflado /

desinflado propositalmente pela empresa.

Frente a este desafio foram propostos diversos métodos multicritérios, denomina-
dos Multi-Criteria Inventory Classification (MCIC). Abaixo algumas abordagens que sao

encontradas na literatura na utilizagdo de métodos multicritérios:

e Métodos baseados em AHP (Analytical Hierarchy Process): sio métodos que Vvi-
sam auxiliar na tomada de decisdes complexas e sdo amplamente utilizados em uma
série de aplicacdes, sendo baseados em um modelo de identificacdo e defini¢ao de
pesos para os atributos significativos. No contexto da classificacdo ABC foi utili-
zado em (PARTOVI; BURTON, 1993). O método € as vezes criticado por incluir

uma subjetividade na defini¢ao dos pesos e atributos relevantes;

e Métodos baseados em otimizagdo linear ponderada: sao métodos que buscam en-
contrar os valores que minimizam uma func¢do linear satisfazendo um determinado
conjunto de restricdes. Um exemplo de aplicagdo no contexto do deste trabalho é

apresentado em (RAMANATHAN, 2006);
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e Outros métodos: outros métodos especificos também foram propostos, como por
exemplo em (FLORES; WHYBARK, 1987) e (COHEN; ERNST, 1988), usando
eventualmente alguns conceitos presentes nos métodos acima mencionados, porém
com algumas caracteristicas peculiares, mas que em geral sdo métodos que buscam
uma melhor forma de ponderar os diferentes critérios para atingir melhores resulta-
dos. O método TOPSIS, proposto em (BHATTACHARYA; SARKAR; MUKHER-
JEE, 2007) e métodos utilizando Data Envelopment Analysis (DEA), como pro-
posto em (TORABI; HATEFI; PAY, 2012), sdo exemplos destes métodos.

Assim como o método ADU, estes métodos sdo bastante utilizados, todavia sdo
menos difundidos especialmente devido a sua maior complexidade e por serem também
mais custosos de serem aplicados, seja em termos de custo computacional ou mesmo
uma complexidade crescente com o nimero de itens em estoque, dificultando seu uso
em alguns cendrios. De forma geral, nestes métodos, a adicdo de mais critérios aumenta
também a complexidade de célculo, o que é muitas vezes mais um complicador para sua

utilizacdo.

3.3 Conjunto de dados utilizado

O conjunto de dados utilizado como objeto de estudo para este trabalho consiste
em uma base de dados real de uma empresa do ramo de ceramicas que atua em todo o
territorio brasileiro. Para atender o seu cliente final, que pode ser tanto uma pessoa fisica
quanto juridica, em suas lojas espalhadas por todo o Brasil, a empresa dispde de diferentes
centros de distribuicdo de produtos em diferentes localidades e regides do pais, cada qual
atendendo lojas especificas. O fluxo da empresa para atendimento dos clientes finais é

descrito a seguir:

1. O cliente final realiza o pedido na loja fisica;
2. O pedido do cliente € repassado ao centro de distirbuicao (CD), que € responsavel
por abastecer a loja fisica;

3. O CD ¢ atendido pela fabrica da empresa, responsavel pela producao dos itens.

Desta forma a gestdo de estoque de cada um dos CDs € de suma importancia para
a empresa, pois estd diretamente atrelada ao nivel de servico prometido ao cliente final.
Ter uma boa composi¢do dos produtos no estoque de cada CD impacta positivamente o

resultado da empresa. Apesar da empresa atuar no Brasil inteiro, os diferentes CDs aten-
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dem regides geogréficas diferentes, e estdo, desta forma, expostos a mercados diferentes,
com diferentes sazonalidades e interesses. Por isso, cada CD conta com sua prépria poli-
tica de estoques e, consequentemente, sua propria classificacio ABC, visando adequar-se
a demanda de sua regido.

Este estudo foca especificamente no ponto 2 do fluxo de atendimento mencionado
anteriormente, ou seja, a disponibilidade de estoque nos CDs, visando atender as lojas
fisicas (que por consequéncia atendem o cliente final). O cendrio a ser estudado aqui é,
portanto, a classificacio ABC aplicada a produtos acabados, a serem armazenados nos
diferentes CDs da empresa.

Conforme mencionado anteriormente, o processo de classificagio ABC é compre-
endido por um processo maior, que € a definicdo de uma politica de estoques da empresa,
para cada um dos CDs. A empresa revisa sua politica de estoque com uma periodicidade
trimestral, e dentro desta revis@o o primeiro passo € entender, para cada CD, qual a classi-
ficagcdo ideal dos produtos para o novo ciclo que se inicia. Esse tempo de trés meses esta

ligado a fatores como:

e Sazonalidade na demanda conforme as diferentes estacdes do ano;
e Renovacio do portfélio da empresa com adi¢do e remocao de produtos;

e Para garantir uma certa estabilidade no processo.

Seria vidvel trabalhar com um horizonte menor que trés meses, buscando ser mais
reativo as variagdes de demanda de curto prazo, porém a empresa mantém este horizonte
para garantir uma estabilidade no processo, uma vez que envolve diferentes pessoas e
areas, e na visdao da empresa mudancas mais frequentes seriam prejudiciais ao processo
como um todo.

O conjunto de dados € uma base histérica da entrada dos pedidos em cada um
destes CDs. Esta base contém pedidos desde o primeiro trimestre do ano de 2017 até o
primeiro trimestre de 2021. H4 dados de seis diferentes CDs, espalhados nas regides Sul
(um), Sudeste (dois), Nordeste (dois) e Centro-Oeste (um) do Brasil. O total de produtos
distintos na base de dados € de cerca de 4600, e ha em média, em um tnico CD em um

trimestre cerca de 1500 itens.
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3.4 Tratamento dos dados

Um ponto bastante importante na utilizacdo das técnicas de Machine Learning é
com relacdo ao tratamento dos dados de entrada dos métodos, especialmente para lidar-
mos com dados nao numeéricos, dados nulos e também com a normalizacdo dos dados.

Para podermos levar em conta parametros textuais ou nao numéricos nos algorit-
mos de Machine Learning, precisamos realizar uma técnica chamada de One Hot Enco-
ding, que transforma dados categoéricos em dados numéricos, igualmente espagados entre
si. A técnica consiste em transformar as diferentes categorias em vetores bindrios para
cada valor, eliminando problemas de hierarquia ou ordenacdo que uma simples transfor-
macado do texto em um ndmero inteiro traria.

Esta € uma tética boa para lidar com dados textuais, porém ela pode aumentar
bastante a complexidade do cdlculo, uma vez que vetorizando o dado é como se adicio-
ndssemos uma nova coluna para cada valor distinto de categoria. Portanto, € necessario
avaliar a viabilidade de usar essa técnica em campos com um grande nimero de valores
distintos.

Para os dados nulos, é preciso também tratd-los de forma adequada. Imagine que
temos um dado cujos valores variam entre 0 e 100, e temos alguns valores nulos. Se
simplesmente substituissemos os nulos por 0, por exemplo, estariamos prejudicando a
andlise, pois o0 0 € de fato um valor valido e ndo é o valor daquela instancia. Com isso

podemos tratar os nulos de duas formas, conforme fizer mais sentido:

e Eliminar as amostras: se o nimero de amostras com valores nulos for desprezi-
vel, pode-se eliminar estas amostrar, para ndo influenciarem o resultado, sem perda

significativa de qualidade;

o Substituir os nulos pela média / moda: neste tratamento visa-se minimizar os im-
pactos dos valores nulos, substituindo-os para o valor da média ou da moda das

demais amostras que possuem o dado.

Ja com dados numéricos também € necessdrio tratd-los antes de utilizd-los nas
técnicas de Machine Learning. Isso ocorre uma vez que os diferentes atributos utiliza-
dos no método podem ter escalas bem diferentes entre si. Por exemplo, uma varidvel
que representa uma porcentagem pode variar entre O e 1 enquanto uma outra varidvel que
represente um valor de temperatura pode variar entre 30 graus negativos e 50 graus po-

sitivos, ou seja, as escalas sdo completamente distintas. Deste modo, € bastante comum
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normalizarmos estes dados, trazendo todos para a mesma escala, evitando assim esses
problemas.
Neste trabalho foram utilizados todos os tratamentos de dados aqui descritos, con-

forme explicado abaixo:

e One Hot Enconding: dados de categoria dos produtos foram utilizados, como por
exemplo a unidade de medida do produto além da familia de produto, conforme
exposto adiante;

e Eliminacdo de nulos: alguns atributos possuiam alguns poucos valores nulos, e
nestes casos essas amostras foram eliminadas do conjunto de dados, foi o caso da
familia do produto;

e Substituicdo pela média / moda: em algumas poucas amostras ndo havia a infor-
macao sobre o cliente ser pessoa fisica ou juridica, e nestes casos substituiu-se pela
moda da amostragem. O percentual de nulos na base foi inferior a 1% dos dados,
ou seja, entendemos que nenhum ruido foi produzido devido a este tratamento;

e Normalizacdo: a normalizagao foi aplicada a todos os campos numéricos.

Por fim, para realizar o trabalho, a base de dados foi anonimizada, eliminando

quaisquer informagdes sensiveis para manter o sigilo dos dados da empresa.

3.5 Definicao de acuracia

Para avaliar os resultados dos diferentes métodos e compara-los entre si serd uti-
lizada a no¢do de acurdcia comumente utilizada em Machine Learning em cendarios de
classificacdo e categorizacdo, ou seja, ela é o percentual de predi¢des corretas feitas pelo

método. A férmula abaixo resume o calculo:

Numero de predi¢des corretas

Acuricia = - —
Numero total de predi¢des

De maneira a exemplificar, em uma aplicacdo do método para classificar 1000
itens, se o método classificar 800 itens da forma correta e 200 itens de forma err6nea, a

acuracia do método € de 80%.
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3.6 Definicao de custo

Uma outra forma de avaliar a performance das técnicas de Machine Learning espe-
cifica do problema aqui abordado foi encontrada na literatura. Em (TEUNTER; BABALI;
SYNTETOS, 2010) foi proposta uma forma de avaliar duas classificacdes ABC diferentes
em termos do custo total de armazenamento obtido com a classificacdo.

Desta forma, neste trabalho foi utilizado também como fator de comparagao do
resultado dos diferentes métodos a metodologia proposta em (LAJILI; LADHARI; BA-
BAI, 2016). O objetivo € obter o custo total de armazenamento de um conjunto de itens
quando um nivel fixo de servico (Customer Service Level - CSL) é definido para cada uma
das classes A, B e C. Para essa defini¢do, dada a natureza do problema, podemos assumir
fatores de seguranca decrescentes (como € de se esperar, visto que os itens A sdo 0s mais
importantes e os itens C os menos importantes), e neste estudo serdo assumidos os valores
de 99%, 95% e 90%, respectivamente, como nivel de servico de cada classe. Para este
calculo foi assumido também que a demanda € regida por uma distribuicdo normal.

O custo unitdrio de um item i pode ser calculado como:

Ci = hz X k’z X 92
Onde:

e h;: € atribuido a 20% do valor do custo do item i;
e ;: é o desvio padrao da demanda do item i;

e k;: é o fator de seguranca do item i e pode ser calculado a partir da férmula a seguir.

Para o fator de seguranca k;, seu calculo é dados por:

ki =@ ' x (CSL;)
Em que:

e ®~!: ¢ uma funcgdo de distribui¢cdo normal de probabilidade;

e (CSL;): é onivel de servigo da classe do item 7, conforme definimos anteriormente.

E portanto, o custo total de uma classificacio ABC é expressa pela soma dos

custos individuais dos N itens nela presentes, ou seja, pela formula a seguir:
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N
CT:Zhiinxei

i=1

Com base nesta metodologia é possivel, para uma determinada classificagdo ABC,
calcular o custo de cada item nesta classificac@o, e a soma de todos os itens nos d4 o valor
total de armazenamento. Desta forma, podemos comparar duas classificacdes distintas,
e uma classificacdo é melhor que a outra se possuir um custo total de armazenamento

menor.
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4 AVALIACAO EXPERIMENTAL E RESULTADOS

O préximo passo do trabalho consiste em preparar o conjunto de dados que temos
em maos de modo a extrair os atributos a serem utilizados na aplicacdo das técnicas de
Machine Learning, de modo a realizar a classificacdio ABC com elas. Nesta etapa também
serd feito um trabalho de refinamento dos parametros a serem utilizados pelos modelos,
de modo a obter uma melhor performance. Por fim, a comparagao entre as classificacoes
com o método ADU, cendrio de referéncia, com as classificacdoes geradas através das
técnicas KNN, SVM e XGBoost serdo comparadas em termos de acurdcia e de custo.

Manteve-se o periodo de andlise para a classificacio ABC igual ao utilizado pela
empresa, com isso, é possivel obter um comportamento bem préximo de como seria a
aplicacdo real dos métodos na classificacdo. Valendo-se do fato de possuir uma base
histérica da entrada dos pedidos desde 2017 para os CDs, conseguimos com este conjunto
de dados emular um comportamento trimestre a trimestre, ou seja, para cada trimestre que
se evolui no tempo, € possivel utilizar os trimestres anteriores como dado de treino dos
modelos de Machine Learning.

A base de dados utilizada consiste em um banco de dados SQL Server e a lin-
guagem de programacdo utilizada para a aplicacdo das técnicas de ML foi a linguagem

Python, através das bibliotecas scikit-learn e matplotlib.

4.1 Dados de treino do modelo

Como sao utilizadas técnicas de Machine Learning supervisionadas, para treinar
os modelos € necessario fornecer os dados de treino com o resultado esperado. Ou seja, €
preciso fornecer a informagao de qual € a classificacio ABC correta para um determinado
item. Contudo, ndo existe uma forma de determinar qual a classificacio ABC correta ou
ideal para um determinado conjunto de itens. Cada método que se utilizar pode chegar a
resultados diferentes.

No entanto, como a base de dados possui o histérico de pedidos a serem atendidos
pelos diferentes CDs, € possivel analisar estes dados de uma forma temporal, e buscar
definir uma classificagdo ABC de referéncia com base no que de fato ocorreu no trimestre
seguinte a classificagdo ABC.

O conjunto de dados é composto de um histérico de 17 trimestres, que foram or-

denados de 1 a 17, do mais antigo para o mais atual, desde o ano de 2017 até o primeiro
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trimestre de 2021. Com isso, € possivel realizar uma classificacdo que estaria vigente para
o trimestre N+ / usando como dados de treino os trimestres N-/ e anteriores, € os dados do
trimestre N como os dados a serem aplicados as técnicas de Machine Learning, ou seja,
os dados de teste. De posse dos dados histdricos, € possivel verificar a acurdcia da classi-
ficacdo obtida com base no realizado, ou seja, o que de fato ocorreu no trimestre N+/. Em
resumo, o modelo € treinado com os dados de histdrico do trimestre N-/ e anteriores, em
seguida o modelo € aplicado aos dados do trimestre N e por fim € obtida a classificacdo do
trimestre N+ 1, conforme a figura 4.1. Esse comportamento € exemplificado nos proximos

parégrafos.

Figura 4.1: Visualizacdo temporal da distribui¢ao dos trimestres da base de dados.

Aplicagdo das técnicas

{ I ) \ J

Dados de treino Trimestre de vigéncia

Com essa base histérica consegue-se emular o comportamento da aplicacao real
das técnicas. Por exemplo, se estivéssemos no final do terceiro trimestre de 2018, bus-
cando gerar a classificacio ABC para o quarto e ultimo trimestre de 2018, com base na
figura acima, estarfamos no momento em que N € igual a 7 e pode-se obter sua classifica-

¢do ABC da seguinte forma:

e Pegando-se os dados de pedidos do trimestre 7, podemos realizar uma classificacao
ABC utilizando o método ADU. A esta classificagdo € atribuida o nome de ADU;,
onde i representa o trimestre para o qual estd sendo gerada a classificacdo. Neste
exemplo temos a ADUg, que € a classificagdo ADU para o trimestre 8, gerada com

base nos dados do trimestre 7;

e Pegando-se os dados de pedidos que de fato ocorreram no trimestre 8, € possivel
também realizar uma classificacdo ABC utilizando o método ADU. A essa clas-
sificacdo € atribuido o nome de REAL,;, onde i representa o trimestre no qual os
pedidos ocorreram. Neste exemplo, i é igual 8. O nome REAL faz alusao ao reali-

zado, e esta classificacdo serd a classificac@o correta, a ser fornecida aos dados de
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treino do modelo;

e Os dados de pedidos do trimestre 6 (e anteriores) podem entdo ser fornecidos como
dados de treino para as técnicas de Machine Learning, passando a classificacio

REAL (e equivalentes para os anteriores) como o valor correto da classificacao;

e As classificagdes geradas por cada um dos métodos serdo, portanto, chamadas de
KNN;, SVM;, XGB;, onde i representa o trimestre da classificacdo, respectivamente

para as técnicas KNN, SVM e XGBoost. Neste exemplo, i € 8;

e As classificacoes KNNg, SVMg, XGBg podem entdo ser confrontadas com a clas-

sificacdo ADUg com base nos critérios definidos de acurécia e custo.

Devido a esse comportamento temporal, o primeiro trimestre para o qual é possivel
realizar a andlise é com N igual a 2 na figura 4.1, ou seja, seriam geradas as classificagdes
ADUj;, KNN3, SVM;3, XGB3 e REALS3, pois € necessdrio ao menos um trimestre para
treinar os modelos. De forma andloga, o dltimo trimestre no qual € possivel fazer nossa
andlise € o de N igual a 16, pois é o ultimo em que € possivel realizar a classificacao

REAL,; para poder analisar os resultados obtidos.

4.2 Selecao de atributos a serem utilizados

A base de dados utilizada possui uma grande quantidade de atributos disponiveis
para serem utilizados na experimentacdo. A seguir € apresentada a lista de todos os atri-
butos possiveis de serem utilizados, onde entre parénteses € apresentado o tipo de dado
do atributo, juntamente com uma breve descri¢do qualitativa da informag¢ao que cada um
contém. Muitos destes atributos foram calculados a partir da base de dados, porém alguns

sdo de fato dados crus provenientes da propria base.

e Quantidade de pedidos (numérico): contador do total de pedidos distintos do item
no trimestre em questao;

e Valor total (numérico): valor total do item no trimestre, obtido multiplicando a
quantidade total pelo valor unitdrio médio (caso o item tenha sofrido variacao de
preco ao longo do trimestre);

e Pedidos de pessoas juridica (numérico): o percentual dos pedidos que foram feitos
por pessoas juridicas, sendo o restante é de pessoa fisica, pois s6 hd na base estas

duas opc¢des;
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e Peso do produto (numérico): peso do produto em quilogramas, de certa forma cor-

relacionado com as dimensdes do produto;

e Quantidade por pallet do produto (numérico): quantidade do produto que cabe em

um pallet, sendo bastante associado ao volume do item;

e Pedido minimo (numérico): o menor pedido efetuado daquele item, em quantidade;

e Pedido mdximo (numérico): o maior pedido efetuado daquele item, em quantidade;

e Pedido médio (numérico): a média da quantidade de todos os pedidos para o item;

e Desvio padrdo da quantidade do pedido (numérico): com base em todos os pedidos
efetuados no periodo em questdo, obtem-se o desvio padrao daqueles pedidos para
o item. Esse valor d4 uma ideia se o item é requisitado geralmente em quantida-
des similares ou distintas, onde quanto maior o valor mais variacdo na quantidade
pedida a cada solicitacdo;

e Preco médio (numérico): preco médio do item ao longo do trimestre. Como ele
pode sofrer pequenas variagdes devido a promogdes ou acdes especificas, utiliza-
mos a média do trimestre;

e Frequéncia temporal de pedidos (numérico). contador do niimero de dias distintos

que o produto foi pedido ao longo do trimestre;

e Frequéncia total do item (numérico): percentual total de pedidos do trimestre que

solicitaram aquele determinado produto;

e Unidade de medida (categoria): unidade de medida do produto, o campo possui
cinco valores distintos;

e Familia de produtos (categoria): agrupador dos produtos, identificando linhas de
produtos especificas, que dentro de si possuem produtos similares. Possui no total
vinte e sete valores distintos;

e Marca (categoria): representa as diferentes marcas comercializadas pela empresa.
Possui trés valores distintos;

e Trimestre no ano (numérico): trimestre o qual o pedido foi feito, sendo os possiveis
valores de 1 a 4. Assim, dados do segundo trimestre do ano 2018 e 2019 tem o

mesmo valor de trimestre do ano, neste exemplo o valor 2 (segundo semestre).

A defini¢do de quais atributos devem ser utilizados envolve um conhecimento in-
trinseco do negdcio da empresa, buscando identificar quais as varidveis mais importantes
para a andlise. Desta forma, foi conduzido um estudo junto a pessoa responsdvel por de-

finir a politica de estoques da empresa, de modo a fazer essa selecdo criteriosa. Apds esse
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exercicio, os campos escolhidos para serem utilizados na andlise sdo mostrados a seguir,

além de uma breve descri¢ado do motivo de terem sido escolhidos:

Quantidade de pedidos: considerado importante pois € relativo a frequéncia com

que o item € requisitado;

e Valor total: considerado importante pois estd intrinsicamente ligado ao custo do
estoque;

e Pedido médio: considerado importante pois balanceia a frequéncia que o item é

pedido, ou seja, contrapde itens requisitados com muita frequéncia, porém em pe-

quenas quantidades e vice-versa. Ele acaba trabalhando como uma regulagdo para

outliers (dados discrepantes, que se diferenciam drasticamente dos demais);

e Frequéncia temporal de pedidos: considerado importante pois relaciona a frequén-
cia com que o item € requisitado com uma questdo temporal, ou seja, itens que
sdo consistentemente demandados ao longo do trimestre, ou apenas em momentos
especificos, como promogdes, divulgacdes de marketing e liquidacdes;

e Frequéncia total do item: considerado importante pois permite identificar itens que
podem ser pouco importantes em aspectos de valor, porém estdo presentes em um

grande percentual dos pedidos, ou seja, acabam sempre compondo a venda.

Esses foram os campos considerados mais importantes para a andlise, e eles fo-
ram escolhidos de forma a evitar redundancias (por exemplo, escolher o valor total e a
quantidade pedida torna o preco médio redundante, umas vez que as trés varidveis sao
correlatas) e de forma a permitir as técnicas levar em consideracao fatores importantes do
ponto de vista de negdcio como: controlar o custo em estoque nos CDs e garantir um bom

nivel de servico através de uma alta disponibilidade dos produtos mais requisitados.

4.3 Variacao de historico nos dados de treino

Conforme visto anteriormente, € possivel usar um ou mais trimestres de teste para
treinar os modelos. Claro, se partirmos do trimestre onde N ¢é igual a 2, temos apenas
um trimestre de histérico a nossa disposi¢do. Porém, a medida que vamos avangando
no tempo, o nimero de trimestres no histdrico passiveis de serem utilizados no treino do
modelo aumenta. Por exemplo, para gerar classificagdo do trimestre onde N € igual a 10
seria possivel utilizar os dados dos trimestres 1 ao 9.

Como o método ADU utiliza apenas um trimestre de histdrico, e o objetivo aqui é
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comparar a performance das técnicas de Machine Learning entre si e com a ADU, decidiu-
se utilizar também apenas um trimestre de histérico na andlise. Com essa defini¢do se tem
dados validos para uso j a partir do segundo trimestre do conjunto de dados.

Para a sequéncia deste estudo, serd utilizado um horizonte de 11 trimestres que
servirdo para calibragem dos parametros de cada uma das técnicas, sendo estes os tri-
mestres de 2 a 12 da base. Na parte final deste trabalho, onde os modelos serdo de fato
testados como se estivessem em um ambiente real, os trimestres de 13 a 16 da base serdo
utilizados. Na tabela 4.1 € mostrado um resumo desta abordagem.

Tabela 4.1: Tabela dos trimestres contidos na base histérica de pedidos.
Trimestre ‘ Valor de N ‘ Utilidade

T1-2017 1 Sem uso
T2-2017 2 Calibragem
T3-2017 3 Calibragem
T4-2017 4 Calibragem
T1-2018 5 Calibragem
T2-2018 6 Calibragem
T3-2018 7 Calibragem
T4-2018 8 Calibragem
T1-2019 9 Calibragem
T2-2019 10 Calibragem
T3-2019 11 Calibragem
T4-2019 12 Calibragem
T1-2020 13 Teste
T2-2020 14 Teste
T3-2020 15 Teste
T4-2020 16 Teste
T1-2021 17 Sem uso

4.4 Selecao dos depdsitos a serem analisados

O conjunto de dados possui dados de 6 depdsitos, porém o histérico vendas so
€ completo para apenas 4 destes 6 depdsitos. Os outros 2 foram depositos criados apos
2017, e com isso possuem um histérico de pedidos menor que os demais. Ainda que
hajam dados suficientes para analisar estes depdsitos (mais de 5 trimestres), os trimestres
iniciais da operacdo de um novo depdsito podem ser bastante atipicos, uma vez que di-
versos pontos sdao bastante incertos. Em geral o primeiro ano de operagdao de um novo

depdsito € de muito ajuste e adaptacao, e por isso se decidiu eliminé-los da analise.
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Dos 4 depésitos restantes, foram selecionados 2 deles para serem analisados no
trabalho. Foram escolhidos os 2 depdsitos com maiores volumes de operagdo, ou seja,
aqueles que atendem os maiores volumes (tanto em quantidade de pedidos quanto em vo-
lume de mercadoria). Estes depdsitos dserdo aqui em diante denominados como Depdsito
A e Deposito B, identificando respectivamente um dos depdsitos da regido sudeste e um
dos depdsitos da regido sul. A escolha pelos maiores volumes de operacdo se da pelo
maior nimero de dados a disposicao. Vale salientar que se tem um volume bem diferente
de dados entre os dois depdsitos, tendo o Depdsito A em média 4 a 5 vezes mais pedidos

do que o Deposito B.

4.5 Escolha de parametros para as técnicas de Machine Learning

Com a defini¢do das varidveis, dos meses de histdrico a serem utilizados e dos
depdsitos a serem analisados, serdo avaliadas as performances individuais de cada uma
das técnicas de Machine Learning, e nesta avaliagdo se buscard variar os parametros de
cada um dos métodos de forma a melhorar a performance do algoritmo para o problema
proposto.

Esta metodologia é chamada de Hyperparameter tuning ou Hyperparameter op-
timization (FEURER; HUTTER, 2019), e consiste em encontrar os melhores valores de
parametros para cada uma das técnicas de modo a atingir uma melhor acuricia. Sera uti-
lizada uma configurac¢do padrao de cada uma das técnicas utilizadas e com a variagcao dos
parametros serd avaliado o impacto no resultado. Para esta calibragem dos modelos sera

utilizado unicamente a acuracia como norteador.

4.5.1 Parametros para a técnica KNN

O primeiro método de Machine Learning aplicado foi o KNN. Para este método

foram realizadas andlises variando os seguintes parametros:
e Valor de K: o valor de K é sem divida o pardmetro mais importante. Ele decide
quantas serdo as amostras que poderdo votar na classificacdo de uma nova instancia;

e Forma de voto: as duas possibilidades para esse parametro sdo por distincia ou

uniforme, conforme explicado anteriormente.
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Existem outros pardmetros que podem ser variados no método KNN, porém o foco
foram estes dois parametros pelo entendimento que sao os mais relevantes para a andlise.
Como a amostra possui muitos dados, o valor de K foi variado com valores entre 1 e 100.
As figuras 4.2 e 4.3 mostram os gréficos de acurécia obtidos para cada um dos depdsitos,

respectivamente.

Figura 4.2: Acuricia obtida variando o valor de K para o Depdsito A.
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Figura 4.3: Acurécia obtida variando o valor de K para o Depdsito B.
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Os graficos foram gerados pegando-se a acurdcia média obtida com cada valor de
K nos trimestres definidos como periodo de teste. De forma similar, foi feito um estudo
observando a acurdcia média obtida variando a forma de voto do modelo. A tabela 4.2
mostra os resultados obtidos com essa variagao.

Com base nos valores de acuricia obtido, pode-se ver que a melhor forma de voto
foi a uniforme, apesar de os valores serem bastante proximos entre si. Para os valores de
K os valores que produziram uma melhor acuricia foram de 16 para o Depdsito A e de

40 para o depdsito B. Considerou-se prudente adotar um valor de K para cada depdsito
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Tabela 4.2: AcuréciT obtida variando a forma de voto do modelo.

Deposito | Forma de voto | Acurdcia Média
A Uniforme 82,14%
A Distancia 82,04%
B Uniforme 74,02 %
B Distincia 73,95%

devido as peculiaridades de cada depdsito, tanto em termos do volume de dados como da

prépria entrada e composi¢ao dos pedidos.

4.5.2 Parametros para a técnica SVM

Na sequéncia, o método SVM foi aplicado a amostra de dados de treino, e os

parametros estudados para esta técnica foram:

e Regularizador C: este parametro tem como objetivo permitir ser mais ou menos
estrito na classificacdo de dados de treino. O valor deve ser sempre positivo, porém
um valor de C baixo informa ao modelo que aceitamos que hajam dados de treinos
que sejam classificados de forma errdnea. Ja quando o valor de C € alto, o SVM
corrige a fronteira de decisdo para os dados de treino, de modo a evitar que ocorram
classificagdes erradas. Ou seja, um valor alto pode trazer uma precisao melhor, mas
pode também deixar o modelo viciado com os dados de treino, o que pode ser
prejudicial para a performance. O parametro estd, portanto, intimamente ligado

com a possibilidade de overfitting do modelo;

e Tipo de kernel: este parametro afeta a forma como o modelo entende a similaridade
entre as observacoes, e esta bastante ligado com a dispersao geométrica do conjunto
de dados sendo trabalhado. Os diferentes valores possiveis sdo: linear (funcio
linear), RBF (funcao de base radial), poly (fun¢do polinomial) e sigmoid (fungdo
sigmoid);

e Valor de Gamma: o Gamma parametro que define quao préximo ou longe estarao
as observacdes que definirdo a maior distancia entre as classes, na busca pelo plano
que maximiza essa distancia. Um valor alto de Gamma indica que apenas as obser-
vacgdes mais proximas devem ser levadas em conta, enquanto um valor baixo indica

que observacdes mais distantes também serdo levadas em conta;

e Funcdo de decisdo: este parametro define qual funcdo de decisdo serd utilizada na
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classificacdo, se a fungcdo one-vs-one ou one-vs-rest, conforme discutido anterior-
mente. No caso do problema proposto ambas as funcdes produzem o mesmo nu-
mero de classificadores, e, portanto, ndo possuem grande diferenca de performance
computacional, com isso € possivel testar ambas as abordagens sem prejuizo. Em
cendrios com muitas classes a funcio one-vs-one produz um nimero maior de clas-

sificadores do que a funcio one-vs-rest, eventualmente inviabilizando seu uso.

Devido ao grande ndimero de combinagdes possiveis entre os diferentes valores
de cada parametro serd utilizada uma abordagem de fixar os parametros em um valor
padrdo e variar apenas um parametro por vez, de forma a poder avaliar o impacto na
acuricia do método de cada parametro individualmente. Como valores padrdes de cada
parametro foram definidos os valores de: Cigual a 1, Gammaigual a 1 e funcdo de decisdo
OVR (one-vs-rest). Uma vez definido um parametro, o valor decidido como padrio é
incorporado para a decisdao do préximo parametro, e a ordem que se optou por avaliar 0s
parametros foi: kernel, funcdo de decisdao, Gamma e por fim o regulador C.

Na tabela 4.3 € mostrado o resultado obtido ao se variar o kernel utilizado, man-
tendo os demais parametros em seus valores padrdo. Os valores sdo as acurdcias médias

obtidas para cada depdsito ao longo dos trimestres de teste.

Tabela 4.3: Tabela dos trimestres contidos na base historica de pedidos
Deposito ‘ Kernel ‘ Fungdo de Decisdo ‘ C ‘ Gamma ‘ Acurdcia Média

A Linear OVR 1,0 1,0 66,90%
A RFB OVR 1,0 1,0 70,55 %
A Poly OVR 1,0 1,0 61,19%
A Sigmoid OVR 1,0 1,0 66,92%
B Linear OVR 1,0 1,0 65,76%
B RFB OVR 1,0 1,0 68,25%
B Poly OVR 1,0 1,0 60,48%
B Sigmoid OVR 1,0 1,0 65,76%

Como pode-se ver os melhores resultados foram obtidos utilizando o kernel RFB.
Em seguida, o pardmetro variado foi a funcdo de decisdo, no entanto os mesmos valores
de acuricia foram obtidos com ambas as func¢Oes de decisdo, exatamente 0s mesmos
resultados obtidos na tabela 4.3. Como esse parametro ndo afetou o resultado, seu valor
foi fixado no valor original, ou seja, o OVR.

O préximo parametro variado serd o valor de Gamma. Como Gamma € um valor
numérico, as possibilidades sdo infinitas, e, portanto, serd utilizada uma abordagem de

teste parecida com o valor de K no método KNN, ou seja, o modelo € testado contra
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um conjunto pré-definido de valores. Os valores utilizados de teste foram variados entre
0,001 e 150, distribuidos de forma espacada, porém nao uniforme (de forma a concentrar
mais valores préximos de O e 1). Nas figuras 4.4 e 4.5 pode-se ver o resultado da variagao
do parametro, onde o grafico mostra a acurdcia média obtida (no eixo y) com o valor de

Gamma (no eixo x) em questao.

Figura 4.4: Acurécia obtida variando o valor de Gamma para o Depdsito A.
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Figura 4.5: Acurécia obtida variando o valor de Gamma para o Depdsito B.
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Como pode ser visto nos graficos, os melhores resultados de acurdcia foram ob-
tidos com valores de Gamma proximos a 110, que serd, portanto, o valor utilizado para
a sequéncia deste trabalho. Importante notar que a variagdo deste parametro produziu
um ganho bastante interessante de acurdcia, com um salto de 71% para aproximadamente
80% no Depdsito A e de 68% para aproximadamente 72% no Depdosito B.

Por fim o parametro C foi variado, novamente realizando uma distribui¢do de
100 valores ndo uniformes entre 0,001 e 30. Nas figuras 4.6 e 4.7 podemos visualizar o

resultado obtido, novamente com a acurécia no eixo y e os valores de C no eixo x:
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Figura 4.6: Acurécia obtida variando o valor de C para o Depdsito A.
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Figura 4.7: Acurdcia obtida variando o valor de C para o Depdsito B.
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Podemos notar que os melhores resultados de acurdcia do método foram obtidos
com C proximo de 5, onde a partir deste valor a acurdcia permanece quase que constante,

ou até decrescente. A configuracdo que serd adotada para a continuacao deste trabalho é:

e Regularizador C: 5
e Tipo de kernel: RFB
e Valor do Gamma: 110

e Funcdo de decisdo: OVR

4.5.3 Parametros para a técnica XGBoost

A terceira e ultima técnica aplicada foi a XGBoost, que conta com uma varie-

dade grande de parametros. Devido ao grande niimero de parametros, foram selecionados
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aqueles julgados mais interessantes de serem variados neste estudo, que produziriam os

maiores efeitos na acurdcia do método. Os parametros testados foram:

e Valor do eta: também chamado de taxa de aprendizado, ele afeta a forma como o
modelo cria arvores para lidar com os erros residuais dos passos anteriores. Nesse
processo iterativo, o modelo pode acabar criando um overfitting nos dados, e esse

parametro visa controlar esse problema;

e Valor da profundidade mdxima (max_depth): é a profundidade méxima da arvore,
e acaba tendo um papel importante também no controle do overfitting, uma vez
que uma profundidade maior permite ao modelo buscar se adaptar a casos mais
especificos dos dados de teste;

e Valor de Gamma: este parametro atua na decisdo de quando particionar ou ndo um
nodo da arvore, funcionando como um regularizador. Quanto mais alto o valor de

Gamma, mais conservador o modelo sera.

Além dos parametros definidos acima, para usar corretamente o classificador XG-
Boost para a natureza do problema proposto, foi necessario definir mais alguns parametros

com valores especificos, conforme mostrado abaixo:

e Valor do booster: define qual o booster utilizado, neste caso serd utilizado arvores,
ou seja, usa-se o valor gbtree;
e Valor do objective: define qual a funcdo de aprendizado. Serd utilizado o valor

multi:softmax, adequado para o problema de classificacdo multiclasses;

e Valor do num_class: € o nimero de classes em classificacdes multiclasses, e neste

caso o valor € 3, representando as classes A, B e C;

e Valor do eval_metric: o valor escolhido é o mlogloss, utilizado para cendrios mul-

ticlasses.

Similarmente ao que foi feito no SVM anteriormente, aqui também serd variado
um parametro de cada vez, partindo dos valores padrdes de cada um deles, e analisando
como afetam a performance. A ordem em que os parametros serdo variados foi definida
como: eta, max_depth e Gamma. Os valores padroes escolhidos para andlise foram:
max_depth igual a 6, Gamma igual a 0.

A forma de analisar o impacto na acurdcia da varia¢ao os parametros é andloga ao
que foi feito anteriormente no KNN e SVM, avaliando a acurdcia média obtida nos trimes-
tres de teste utilizando uma gama pré-definida de valores para cada parametro, uma vez

que sdo todos parametros numéricos. Os resultados obtidos na variacdo dos parametros
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em termos de acurdcia do método sdo apresentados nas figuras 4.8 e 4.9.

Figura 4.8: Acurécia obtida variando o valor de eta para o Depdsito A.
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Figura 4.9: Acuricia obtida variando o valor de eta para o Depdsito B.
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O eta pode variar entre 0 e 1, e para o teste foram utilizados 20 valores distintos,
uniformemente espalhados entre os valores mdximo e minimo permitidos. Podemos notar
pelos gréaficos acima que o melhor valor para ambos os depdsitos ficou proximo de 0,05,
que serd o valor utilizado doravante.

O préximo parametro variado foi o valor da profundidade méxima. Os valores
possiveis aqui s30 apenas os inteiros positivos, entdo variou-se o valor entre 1 e 30, de
modo a avaliar como o parametro afeta na acurdcia. Os resultados s@o mostrados nas
figuras 4.10 e 4.11 e podemos ver que os melhores resultados foram obtidos com valores
bem baixos de profundidade.

Por fim, foi variado o parametro Gamma, o qual permite qualquer valor entre 0

e infinito. Desta forma, foram pré-definidos 100 valores distribuidos entre 0,001 e 100,
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Figura 4.10: Acurécia obtida variando o valor de max_depth para o Depdsito A.
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Figura 4.11: Acurécia obtida variando o valor de max_depth para o Depdsito B.
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de maneira ndo uniforme. Os valores de Gamma que produziram os melhores resultados

foram valores préximos de 2,5, conforme podemos ver nas figuras 4.12 e 4.13.
Conforme os dados obtidos, podemos ver que a configuracdo de pardmetros que

produziu a melhor performance do método, e que, portanto, serd utilizada na sequéncia

deste trabalho, foram os valores a seguir:

e Valor do eta: 0,05
e Valor da profundidade mdxima (max_depth): 3
e Valor de Gamma: 2,5
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Figura 4.12: Acurdcia obtida variando o valor de Gamma para o Depdsito A.
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Figura 4.13: Acurécia obtida variando o valor de Gamma para o Depdsito B.
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4.6 Resultado da aplicacao das técnicas de Machine Learning

Com as definicoes feitas até aqui, o proximo passo € aplicar os modelos de Ma-
chine Learning no conjunto de dados de teste e avaliar a performance obtida, comparando
os cendrios obtidos com as diferentes técnicas com o cendrio referéncia.

Até aqui foram definidos: campos a serem utilizados, meses de historico, depo-
sitos a serem avaliados e os parametros especificos para cada uma das técnicas. Vamos
entdo aplicar as técnicas aos trimestres de teste definidos anteriormente, ou seja, aos tri-
mestres 13 a 16.

Primeiro serd analisada a performance obtida pelas técnicas de Machine Learning
no Depdosito A. As métricas aqui analisadas s@o a acurécia e o custo obtido para a classi-
ficacdo ABC efetuada, com base nas férmulas apresentadas anteriormente. Os melhores
métodos sdo aqueles com uma acurdcia maior € um custo menor. A tabela 4.4 mostra os
resultados obtidos ao aplicar as diferentes técnicas nos trimestres de teste, € em destaque
(negrito) estdo os melhores resultados de cada trimestre.

Como podemos ver na tabela 4.4, com excecdo do trimestre 14, o resultado obtido
pelas diferentes técnicas de Machine Learning foi levemente superior ao resultado obtido

pela ADU em termos de acurécia, porém consistentemente superior. No trimestre 16 é
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Tabela 4.4: Resultados obtidos nos trimestres de treino com os métodos aplicados no
Depasito A.
Técnica ‘ Trimestre ‘ Acurdcia (%) ‘ Custo (R$)

ADU 13 75,58 1.866.526,00
KNN 13 76,78 1.755.027,00
SVM 13 77,22 1.742.839,00
XGBoost 13 76,67 1.764.401,00
ADU 14 75,11 1.731.101,00
KNN 14 74,45 1.643.051,00
SVM 14 73,67 1.594.790,00
XGBoost 14 75,11 1.664.494,00
ADU 15 75,66 2.197.281,00
KNN 15 76,18 2.128.926,00
SVM 15 80,88 2.082.926,00
XGBoost 15 78,02 2.112.601,00
ADU 16 59,71 2.887.193,00
KNN 16 72,78 2.720.227,00
SVM 16 78,54 2.610.398,00
XGBoost 16 74,58 2.677.491,00

onde houve a diferenca mais significativa, com quase 20 pontos percentuais de diferenca
na acurdcia do melhor método de ML em comparacdo com a ADU.

Comparando-se os métodos de Machine Learning entre si, nota-se que a melhor
performance em termos tanto de acurdcia como custo foi obtida pelo SVM, com excecao
da acurdcia no trimestre 14. Analisando os resultados fica claro que as trés técnicas estu-
dadas apresentaram resultados na média melhores que aqueles obtidos pela classificagao
utilizando o método ADU. A tabela 4.5 mostra a acurdcia média e o custo total obtidos

com cada técnica de classificagdo a titulo de comparagdo.

Tabela 4.5: Resumo dos resultados das técnicas no Depdsito A.
Técnica (posigdo) | Acurdcia Média (%) | Custo Total (R$)

ADU(4) 71,52 8.682.101,00
KNN(3) 75,05 8.247.206,00
SVM(1) 77,56 8.030.953,00
XGB(2) 76,10 8.218.987,00

Para o Depdsito B foi feita a mesma andlise, tendo sido aplicadas todas as técnicas
nos trimestres definidos como teste. Conforme visto anteriormente, apenas a técnica do
KNN possui parametros diferentes entre os dois depdsitos, sendo as demais técnicas con-
figuradas de forma idéntica. Os resultados sdo mostrados na tabela 4.6, de forma andloga

aos apresentados anteriormente:
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Tabela 4.6: Resultados obtidos nos trimestres de treino com os métodos aplicados no
Depdosito B.
Técnica ‘ Trimestre ‘ Acurdcia (%) ‘ Custo (R$)

ADU 13 67,85 794.915,00
KNN 13 73,77 699.116,00
SVM 13 74,11 709.146,00
XGBoost 13 75,47 701.763,00
ADU 14 66,29 793.028,00
KNN 14 71,91 693.928,00
SVM 14 71,54 676.067,00
XGBoost 14 72,47 701.866,00
ADU 15 69,04 813.496,00
KNN 15 75,62 769.066,00
SVM 15 75,44 756.570,00
XGBoost 15 74,38 777.468,00
ADU 16 53,30 907.041,00
KNN 16 81,28 788.309,00
SVM 16 81,28 799.496,00
XGBoost 16 75,77 839.283,00

No Depdsito B obtive-se resultados um pouco diferentes daqueles do Depasito
A, no entanto também é possivel notar, ainda mais claramente que nos dados anteriores,
que as técnicas de Machine Learning apresentaram um desempenho consistentemente su-
perior a classificacdo realizada com o método ADU. No trimestre 16 obteve-se a maior
diferenca em termos de acurdcia, onde tanto o KNN como o SVM obtiveram aproxima-
damente 28 pontos percentuais a mais de acurdcia que o ADU.

Comparando as técnicas de Machine Learning entre si podemos ver que os me-
lhores resultados foram obtidos pelas técnicas SVM e KNN, que tiveram performance
bastante similares tanto em termos de acurdcia como custo, praticamente empatadas. O
XGBoost teve uma performance levemente inferior aos outros dois, mas ainda assim bas-

tante superior ao ADU, conforme podemos observar na tabela 4.7 que resume os dados.

Tabela 4.7: Resumo dos resultados das técnicas no Depdsito B.
Técnica (posicdo) ‘ Acurdcia Média (%) ‘ Custo Total (R$)

ADU(3) 64,12 3.308.480,00

KNN(1%) 75,65 2.950.419,00
SVM(1*) 75,59 2.941.279,00
XGB(2) 74,52 3.020.380

*Considerados empatados devido a pequena diferenga percentual entre os resultados, conside-
rando tanto custo como acuricia.

Outro ponto a ser destacado é com relacdo ao custo total obtido com as diferentes
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classificagdes, que apresentaram uma variagdo ndo tdo acentuada, porém tampouco des-
prezivel. Considerando os valores totais de custo, que nada mais sdo do que a soma dos
custos de cada trimestre individualmente, podemos ver na tabela 4.8 que temos reducodes
que chegam a até 7,5% e 11% comparadas ao resultado da classificagdo ADU, para os
depositos A e B, respectivamente. A tabela 4.8 mostra uma comparacio dos resultados
de custo obtidos por cada uma das técnicas e sua variacdo em relacdo a classificacdo de
referéncia, a do método ADU.

Tabela 4.8: Resumo do custo obtido em cada depdsito.
Técnica ‘ Deposito ‘ Custo Total (R$) ‘ Reducdo em relacdo ao ADU (%)

ADU A 8.682.101,00 -
KNN A 8.247.206,00 5,01
SVM A 8.030.953,00 7,50
XGBoost A 8.218.987,00 5,33
ADU B 3.308.480,00 -
KNN B 2.950.419,00 10,82
SVM B 2.941.279,00 11,10
XGBoost B 3.020.380,00 8,71

Por fim, na tabela 4.9 € apresentado um resumo com os resultados condensados
de ambos os depdsitos, com o intuito de facilitar a compreensdo da técnica que melhor
performou em termos tanto de acurdcia quanto custo. Para o Depasito A fica evidente que
a melhor técnica foi o SVM, enquanto para o Depdsito B tivemos ambos SVM e KNN
com uma 6tima performance.

Tabela 4.9: Comparacao das técnicas que melhor performaram por trimestre.
Métrica ‘ Deposito ‘ Trimestre 13 ‘ Trimestre 14 fTrimestre 15 ‘ Trimestre 16

Acuracia A SVM ADU/SVM SVM SVM

Acuracia B XGBoost XGBoost KNN KNN/SVM
Custo A SVM SVM SVM SVM
Custo B KNN SVM SVM KNN

Na média, a técnica que melhor performou, e que seria, portanto, a escolhida para
ser utilizada pela empresa, foi a técnica SVM, especialmente no critério de custo, obtendo
os melhores resultados. No entanto, conforme veremos no préximo pardgrafo, devido ao
volume de dados relativamente pequeno do nosso cendrio, seria totalmente vidvel para
a empresa trabalhar com todos os classificadores e avaliar posteriormente qual se deseja
utilizar, podendo-se inclusive escolher classificadores diferentes para depdsitos diferentes,
o que faz sentido, devido as diferentes caracteristicas de cada depdsito, como demanda e

volume de pedidos.
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Em termos de performance computacional todas as técnicas aplicadas apresenta-

ram tempos de execucgdo baixo para a realizacao da classificacdo de um trimestre, consi-

derando o volume de dados utilizado. O Depdsito A, que possui o maior volume de dados

do nosso conjunto de dados, possui cerca de 1800 produtos por trimestre. A tabela 4.10

mostra um comparativo dos tempos de execuc¢do do método ADU e as técnicas de Ma-

chine Learning. Podemos ver que as técnicas foram duas a trés vezes mais lentas que o

método ADU, que por sua vez € bastante simples de ser calculado, porém com o volume

de dados do nosso conjunto a performance computacional foi bastante satisfatorios.

Tabela 4.10: Comparacdo do tempo de execucdo dos diferentes classificadores, em se-

gundos.

Depdsito | ADU (s) | KNN (s) | SVM (s) | XGBoost (s)

A 12

23

31

34

B 8

19

25

23
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho realizou-se um estudo de caso da aplicac¢do de técnicas de Machine
Learning empregadas na tarefa de realizar uma classificacio ABC para a armazenagem
de produtos nos diferentes depdsitos de uma indudstria de ceramica brasileira. Através
de uma base histérica de pedidos composta de 17 periodos trimestrais, foram utilizados
11 periodos para treino e otimizagcdo de pardmetros e 4 periodos para teste dos modelos,
simulando um comportamento similar ao que seria o uso real dos classificadores.

Como foi possivel observar nos resultados obtidos, as técnicas estudadas neste
trabalho se mostraram uma boa alternativa para gerarmos uma classificacio ABC multi-
critérios. Os resultados mostraram que, para o conjunto de dados utilizados, as técnicas
apresentaram uma performance superior a classificagdo feita com o método ADU, tanto
em termos de acurdcia como em termos de custo. Além disso, a utilizagc@o de técnicas de
Machine Learning aparece como uma boa alternativa a métodos de classificacio MCIC,
devido a possibilidade da inclusdo de novas varidveis sem grande efeito na performance
computacional e complexidade de aplicagdo do método, como observado em alguns mé-
todos MCIC.

Uma das dificuldades encontradas neste trabalho foi com relacdo ao conjunto de
dados de treino do modelo. Uma vez que diversos interesses estdo em jogo, ndo hd uma
forma certa ou ideal de se determinar qual € a classificacio ABC correta de um conjunto
de produtos. Por possuir uma base histérica, foi possivel gerar uma classificagdo ADU
nos pedidos realizados e usar esse resultado como dado de treino dos modelos. Contudo,
outras classificacdoes poderiam ser utilizadas para treinar os modelos, como por exem-
plo a propria classificagdo ABC real da empresa, atualmente gerada com método MCIC
proprio.

Uma outra limitagdo encontrada diz respeito ao grande nimero de combinagdes
possiveis em termos de possibilidades de parametros dos diferentes modelos. Especi-
almente as técnicas SVM e XGB possuem muitos parametros e foi necessdrio limitar a
anélise a apenas alguns deles. E possivel que uma otimizacdo de outros pardmetros que
nao foram abordados neste trabalho pudessem levar a ganhos ainda maiores do que os
obtidos.

Este estudo abre uma grande possibilidade de trabalhos futuros visando ampliar
as possibilidades de aplicacdo de técnicas de Machine Learning ao problema proposto.

Neste trabalho foram utilizadas apenas técnicas de aprendizado supervisionado, porém,
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dados os resultados encontrados nas referéncias deste trabalho, entende-se que a utiliza¢ao
de técnicas de aprendizado ndo supervisionado merecem ser avaliadas. Outra possivel
contribui¢do futura é comparar os resultados obtidos utilizando-se as técnicas de ML com
outros métodos de classificacio ABC, como os métodos MCIC aqui citados.

No que diz respeito ao conjunto de dados da empresa, a sequéncia deste trabalho
pode ampliar a andlise para os demais depdsitos da empresa, aumentar a gama de possiveis
parametros de entrada (com informacdes como tempo de ressuprimento, por exemplo),
reavaliar novas combinagdes de parametros de entrada dos modelos e variar o nimero de

meses de historicos utilizado na analise.
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