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SILVEIRA, M. A. C. Selecéo de variaveis para clusterizacdo com vistas ao aprimoramento
de processos produtivos. 2013. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia de Producgdo) -
Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Brasil.

RESUMO

A disputa por parcelas de mercado imp6e condi¢Bes severas as empresas sob diversas
perspectivas. Dentre elas salienta-se a crescente demanda por alta variedade de
produtos, que por sua vez cria um ambiente de decisdes gerenciais complexas e por
vezes conflitantes. Neste contexto, dois pontos relativos a processos produtivos tornam-
se cada vez mais importantes na implantacdo de estratégias diferenciadas: a
programacdo da producdo e a gestdo de estoques. Esta dissertacdo apresenta uma
sistematica que visa embasar decisOes relativas a tais pontos, aprimorando 0 processo
produtivo. Como primeira etapa, trata-se o problema relativo a programacgdo da
producdo diéria. Para tanto, é apresentada uma sistematica de selecdo de varidveis de
clusterizagdo para agrupamento de produtos, a qual é integrada a Simulacdo de Monte
Carlo (SMC) com objetivo de maximizar lucro. Os cenérios propostos sdo aplicados
em clusters (familias de produtos) e ndo nos produtos de forma individual,
simplificando e agilizando a programacédo da producdo. O erro percentual em relacdo a
situacdo real foi de 1%. A segunda etapa desta dissertacdo foca na selecdo de variaveis
de clusterizacdo com vistas a gestdo de estoques. Desta forma, é apresentada uma
abordagem de selecdo de variaveis para clusterizacdo de 76 produtos em trés clusters,
sendo que para cada cluster sdo geradas politicas simultdneas de reposicdo dos
produtos. Tais politicas sdo confrontadas, em termos de custos de colocacdo de pedidos
e guarda de estoques, com os resultados gerados pelo Lote Econémico de Compras
(LEC). A reducédo do volume de pedidos anuais se aproximou de 90%, enquanto que o0
incremento de custos relativos a guarda de produtos e processamento de pedidos foi de
0,2% frente ao custo gerado pelo LEC.

Palavras-chave: selecdo de varidveis, clusterizagcdo, simulacdo de Monte Carlo, gestdo de
estoques



SILVEIRA, M. A. C. Clustering variable selection for production planning improvement.
2013. Dissertation (Master in Industrial Engineering) - Federal University of Rio Grande do
Sul, Brasil.

ABSTRACT

The dispute for larger market shares imposes hard conditions to companies in several
perspectives. The growing demand for high variety of product models gives rise to
complex productive scenarios, requiring precise managerial decisions. In this context,
two points relating to production processes become increasingly important when
implementing managerial strategies: production scheduling and inventory management.
This dissertation presents an approach aimed at supporting decisions related to such
points. As a first step, we tackle the daily scheduling problem presenting a systematic
for selecting the most relevant variables for clustering products with similar features
into groups; such groups are then integrated to a Monte Carlo Simulation (MCS)
tailored to maximizing profit. In our propositions, managing clusters of products leads
to simpler and faster managerial decisions regarding the production schedule. A proper
training of the MCS parameters yielded a 1% deviation when compared to the real
situation. The second part of this dissertation focuses on variable selection for
clustering tailored to inventory management. For that matter, we present a variable
selection approach for clustering 76 products into three clusters; such clusters are then
integrated to a simultaneous inventory policy. The simultaneous policy aims at
reducing costs of orders placement and simplifying the inventory management. When
compared to the Economic Quantity Order (EOQ), our propositions reduced the number
of order placements in 90%, while increasing costs related to inventory keeping in
0.2%.

Key words: variable selection, clustering, Monte Carlo Simulation, inventory
management
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1. Introducéo
1.1 Considerac0es Iniciais

Diversos segmentos do mercado caracterizam-se pela ampla e variada oferta de
produtos, visando primordialmente uma maior participacdo de mercado e a fidelizacdo de
clientes (KIM e MAUBORGNE, 2005). A opcdo por determinado produto, nos dias atuais,
apoia-se em mais dimensdes do que simplesmente preco ou qualidade de um produto
(COSTA, 2007).

Segundo Ehrbar (2004) e Catelli (2010), empresas sdo organizacdes ou sistemas
econdémicos que visam atender as necessidades de terceiros, sendo remuneradas por isto e
obtendo uma parcela de ganho na forma de lucro que possibilita a continuidade da mesma.
Segundo Costa (2007), oferecer a variedade de produtos desejada pelo cliente gera incertezas
e complexidades por vezes conflitantes com a premissa lancada por Ehrbar (2004) e Catelli
(2010). Chopra e Meindl (2003) sinalizam que parte da incerteza advém das decisfes acerca
da utilizacéo de recursos produtivos, enquanto que Wanke (2005) complementa dizendo que a
precisa gestdo de estoques pode contribuir para o éxito da organizacdo ou acentuar as
incertezas. Neste contexto fica evidente a necessidade de as empresas conhecerem,
detalhadamente, tanto a si préprias como ao mercado no qual estdo inseridas (RAFAELLI,
2009), buscando ferramentas eficientes na gestao de seus processos.

Uma forma eficiente de reduzir a complexidade na gestdo de recursos e insumos
decorrente da ampla variedade de produtos ofertados ¢ a formacdo de agrupamentos de
produtos em familias com caracteristicas semelhantes (GUYON e ELISSEEFF, 2003; HAIR
JR. et al., 2003; KASHEF e KAMEL, 2009). Tais agrupamentos atuam como facilitadores na
gestdo dos produtos, visto que decisbes acerca de um grupo agilizam o processo decisorio e
reduzem a incidéncia de erros de gestdo (CHOPRA e MEINDL, 2003). Como pressuposto
para a correta formacdo de familias de produtos, surge a questdo relativa a escolha das

variaveis mais relevantes para a formacdo de grupos de produtos consistentes.

1.2 Justificativa do Tema

Em cenarios produtivos caracterizados pela necessidade de ofertar-se grande variedade
de produtos, é primordial dispor-se de politicas precisas acerca do uso de recursos produtivos
e gestdo de estoques. De acordo com Wanke (2005, 2010), os estoques podem se tornar peca
fundamental para a execucdo de uma estratégia diferenciada frente aos concorrentes. A ma

gestdo de estoques e recursos produtivos, aléem de acarretar perdas financeiras significativas,
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pode macular a imagem de uma empresa frente aos clientes, impondo perdas de longo prazo
de dificil mensuragéo.

No contexto de amplo espectro de modelos de produtos, Ritzman e Krajewski (2003) e
Christopher (2011) sinalizam como oportuno agrupar itens por semelhanca e gerir a
programacdo da producdo e estoques baseando-se em tais grupos. A adogdo de grupos de
produtos com caracteristicas similares permite simplificar a gestdo de inventarios e recursos,
visto que decisdes tomadas para um produto valem para os demais itens daquele grupo. Além
disso, tais agrupamentos permitem que menor tempo seja devotado a gestao de itens de menor

relevancia, visto que as decisdes estdo vinculadas ao grupo a que aquele produto esta inserido.

A coerente formagdo de grupos de produtos com caracteristicas semelhantes, no
entanto, depende da identificacdo das varidveis de clusterizacdo detentoras de maior poder
discriminatorio, visto que a utilizacdo de variaveis ruidosas e irrelevantes tende a agrupar
produtos de maneira equivocada. De tal forma, justifica-se a iniciativa de desenvolver
sistematicas simples e eficientes para a selegcdo das variaveis de clusterizacdo mais relevantes;
tais grupos s@o entdo integrados a abordagens para controle de recursos produtivos e

inventarios, simplificando o processo de gestdo empresarial.

1.3 Objetivos

O objetivo desta dissertacdo é propor uma sistematica de selecdo de variaveis com
vistas a clusterizacdo de produtos de forma a aprimorar processos produtivos, sob a otica da
programacéo da producéo e da gestdo de estoques. Como premissas da sistematica considera-

se a simplicidade e eficiéncia de aplicacao.
Como objetivos especificos, listam-se:

e Utilizar a simulacdo de Monte Carlo para analise de cenarios produtivos
visando identificar um mix de producdo que maximize a receita e minimize
perdas por escassez;

e Aplicar uma politica simultinea de gestdo de estoques com vistas a
simplificacdo do processo de colocacéo de pedidos;

e Aplicar a sistemética proposta em uma empresa do setor alimenticio.

1.4 Procedimentos Metodoldgicos

O presente trabalho se trata de uma pesquisa aplicada de abordagem quantitativa, com

procedimentos experimentais e objetivos descritivos (GIL, 1991; YIN, 2001). Trata-se de
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pesquisa aplicada, pois formula uma sistematica focada na solugdo de problema especifico.
Apresenta abordagem quantitativa, pois apoia-se em ferramentas de simulacdo, sele¢do de
variaveis e técnicas multivariadas de analise de dados. Por se tratar de um estudo com vistas a
melhoria da programacdo da producdo e gestdo estoques, apresenta procedimentos
experimentais. Como sdo pesquisadas e analisadas relagcbes entre observagOes, pode-se
afirmar que apresenta objetivo descritivo.

O primeiro artigo da presente dissertacdo apresenta e avalia uma sistematica de
simulacdo de Monte Carlo aplicada a produtos clusterizados, com intuito de facilitar e agilizar
a programacdo de producdo diaria assertivamente. Inicialmente, estima-se a quantidade de
familias (clusters, k) ideal através de procedimento hierarquico de clusterizacdo (HAIR JR. et
al., 2003). Com intuito de reduzir a necessidade de processamento computacional, uma pré-
selecdo de variaveis é realizada com base na opinido de especialistas e indicadores de
dispersdo (GUYON e ELISSEEFF, 2003). Na sequéncia, utiliza-se um procedimento iterativo
de selecdo de variaveis do tipo “omita uma variavel por iteracdo” associado a clusterizacdo
ndo-hierarquica do tipo k-means, com a qualidade dos agrupamentos gerados medida através
do indice Silhouette (IS) (ANZANELLO e FOGLIATTO, 2009). Por fim cenérios produtivos
sdo analisados para os agrupamentos atraves de Simulacdo de Monte Carlo (SMC).

No segundo artigo é apresentada uma sistematica de gestdo de estoques baseada em
familias de produtos (WANKE, 2005). Tais familias sdo geradas através da selecdo das
variaveis mais relevantes para clusterizacdo. Nesta etapa a selecdo de variaveis é realizada
pelo procedimento iterativo “omita uma variavel por iteracdo”. A qualidade dos agrupamentos
resultantes é avaliada através do IS. Por fim, sdo geradas politicas Simultaneas de gestdo de
estoques, as quais sdo comparadas a politica de gestdo Otima gerada através do Lote
Econdmico de Compras (LEC) (RITZMAN e KRAJEWSKI, 2003; CHRISTOPHER, 2011).
A comparacdo apoia-se na analise dos custos de guarda e de estoques oriundos das duas

politicas.

1.5 Delimitacdes da Pesquisa

A presente dissertacdo ndo aborda alteragfes ou melhorias em algoritmos de
clusterizacdo, utilizando métodos existentes para a formacao de grupos.

Sdo utilizados dados e informacdes relacionados a custos e precos de materiais. Tais
dados e informacGes sdo utilizados apenas como parametros de entrada (originarios de bases

ja existentes) ou saida (aplicacdo de dados de entradas em equagdes detalhadas adiante).
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Técnicas de custeios e levantamento de custo ou precificacdo ndo sdo abordadas na

sistematica.

1.6 Estrutura da Dissertacdo

A dissertacdo € composta por quatro capitulos. No primeiro sdo apresentadas as
consideracOes iniciais, justificativa do tema, objetivos, procedimentos metodologicos,

delimitacGes da pesquisa e estrutura da dissertacao.

O segundo capitulo traz o primeiro artigo. Neste é apresentada a aplicacdo de uma
sistematica de selecdo de variaveis para clusterizacdo associada & Simulagdo de Monte Carlo,
com vistas a facilitacdo da programacédo da producdo com base em cenarios simulados. A
sistematica € avaliada em termos da minimizacdo dos indices de escassez e maximizacao dos

lucros; por fim, s&o sugeridos desdobramentos futuros.

No terceiro capitulo é apresentado o segundo artigo, o qual traz uma sistematica de
clusterizacdo de produtos baseada em procedimento iterativo de selecdo de varidveis. Os
grupos formados séo integrados a politica Simultanea de reposi¢éo de estoques. Os resultados
alcancados através de politica Simultanea sdo comparados com os oriundos do Lote
Econdmico de Compras (LEC).

No quarto e ultimo capitulo sdo apresentadas as conclusfes. Neste capitulo também

sdo abordados possiveis desdobramentos desta pesquisa.
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2 PRIMEIRO ARTIGO

SISTEMATICA PARA FACILITACAO DA PROGRAMACAOQO
DE PRODUCAO COM BASE EM SIMULACAO E SELECAO DE
VARIAVEIS

Resumo

Este artigo apresenta uma sistematica que combina selecdo de variaveis para
clusterizacdo e Simulagdo de Monte Carlo com objetivo de agilizar e facilitar a
programacgdo da producdo em cendrios multiprodutos. A sistemética é composta por
quatro etapas: (i) estruturacdo e validacdo de dados, (ii) selecdo de variaveis para
clusterizacdo, (iii) simulacdo de demanda através de Simulagdo de Monte Carlo, e (iv)
analise de resultados e aderéncia da sistematica a realidade. A sistematica proposta foi
aplicada em uma empresa do segmento alimenticio com grande variedade de produtos
ofertados, permitindo simplificar a programacdo da producdo e maximizar os lucros

decorrentes da comercializacdo dos produtos.

Palavras-chaves: Selecao de varidveis, clusterizacdo, Simulacdo de Monte Carlo

Abstract

This paper proposes an approach that combines variable selection for clustering and
Monte Carlo simulation in order to simplify the production scheduling in multiproduct
scenarios. The system consists of four steps: (i) data collection, (ii) variable selection
for clustering products with similar productive and physical features, (iii) simulation of
demand using Monte Carlo simulation, and (iv) analysis of results and adherence of
systematic to real scenarios. The methodology proposed was applied in a food industry
with a wide variety of products, making production planning simpler and maximizing
profits.

Keywords: Variable Selection, clustering, Monte Carlo Simulation
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2.1 Introducao

A disputa pela preferéncia do cliente ndo depende somente de preco ou qualidade de um
produto, mas se baseia em um série de outras dimensBGes que caracterizam tal produto.
Segundo Kim e Mauborgne (2005), em muitos segmentos, tais dimensdes sdo apenas
qualificadoras, isto &, apenas permitem que o produto seja percebido pelo consumidor, mas
ndo necessariamente escolhido. Costa (2007) reforga que, para o cliente, o conceito de valor
vai muito além de qualidade e preco justo. A agregacédo de diversas dimensdes no momento
da escolha cria um cenario complexo e de incerteza para as empresas. Esta incerteza, em
parte, é gerada pela variedade de produtos ou familias de produtos ofertadas, que demanda
esforgos extras da area de operagdes (em particular, do planejamento de producgéo).

Desta forma, torna-se cada vez mais necessario as empresas conhecerem detalhadamente o
mercado, bem como a si proprias (RAFAELI, 2009). A variedade de produtos necessaria para
atender o espectro de consumidores alvo traz a tona o problema relativo a utilizacdo dos
recursos produtivos, matérias-primas e insumos, o que normalmente vem a tona quando a
capacidade produtiva apresenta um limite fisico. No caso de empresas que tém elevada gama
de linhas de produtos, faz-se necessaria priorizacdo de determinado produto em detrimento a
outro (CHOPRA e MEINDL, 2003), o que pode ser facilitado através da formacao de grupos
com caracteristicas semelhantes e alocacdo das familias resultantes aos recursos disponiveis.
A geracdo de tais familias usualmente se vale de variaveis que descrevem caracteristicas

fisicas e necessidades de processamento dos diversos modelos de produto.

Neste contexto, a identificacdo das variaveis mais relevantes para a inser¢do dos produtos em
familias de acordo com suas demandas produtivas e caracteristicas fisicas aparece como
fundamental para aprimorar a programacdo da producdo. Conforme Hair Jr et al. (2003), a
utilizacdo da totalidade de variaveis disponiveis em procedimentos de clusterizacdo tende a
reduzir a qualidade dos grupos formados, visto que variaveis ruidosas e irrelevantes
comprometem a eficiéncia dos algoritmos de clusterizagdo, conduzindo a alocagoes
equivocadas. Para tanto, a utilizacdo de uma sistemética estruturada de identificacdo das
variaveis mais relevantes com vistas a formacdo de grupos viabiliza maior assertividade na
programacdo da producdo. Tais agrupamentos podem entdo ser integrados a outras
ferramentas (por exemplo, simulacdo de eventos discretos) que viabilizem a geracdo de

cenarios voltados & maximizacao do desempenho dos recursos produtivos.

Este artigo propde uma sistematica de selecdo de variaveis com vistas a formacdo de familias
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de produtos com demandas produtivas similares, a qual € integrada a uma ferramenta de
simulacdo com o intuito de facilitar e agilizar a programacdo da producdo diaria. A primeira
etapa é constituida por um procedimento de selecdo do tipo “omita uma variavel por iteracdo”
em conjunto com um indice para avaliacdo da qualidade do agrupamento gerado, o indice
Silhouette. A cada variavel omitida, a qualidade do agrupamento ¢ avaliada; a variavel que,
quando omitida, conduzir ao maior Indice Silhouette, é eliminada (visto que tal variavel é a
que menos contribui na formacdo de agrupamentos precisos). O numero de clusters é
inicialmente estimado atraves de clusterizacdo hierarquica (apoiada em dendograma), e a
efetiva insercdo dos produtos as familias é realizada através do algoritmo k-means (ferramenta
de clusterizacdo do tipo ndo-hierdrquica) (HAIR JR. et al., 2003). Os grupos gerados pelas
varidveis selecionadas sdo entdo analisados em cendrios produtivos diversos através da

simulacdo de Monte Carlo.

Além da presente introducdo, o artigo é composto por um referencial teérico acerca dos
fundamentos de clusterizacdo, sele¢do de variaveis e simulacdo de monte Carlo na secdo 2.2.
O método e apresentado na secdo 2.3, sendo seus resultados descritos na secdo 2.4. A se¢édo

2.5 traz as conclusoes do estudo e sugestbes de trabalhos futuros.
2.2 Referencial Tedrico

Essa secdo traz os fundamentos da ferramenta de clusterizacdo, métodos para selecdo de
variaveis e simulagdo de Monte Carlo.

2.2.1 Clusterizacéo

Clusterizacdo é o processo de alocacdo de objetos com caracteristicas similares em grupos, de
tal forma que objetos alocados a outros grupos apresentem caracteristicas distintas. Tal
similaridade é usualmente mensurada através de métricas apropriadas, destacando-se as
medidas de distancia entre as observacdes (MIMAROGLU; ERDIL, 2010; SANTHISREE;
DAMODARAM, 2011).

Em diversos cenarios produtivos e gerenciais, € mais oportuno gerir produtos e recursos
através da definicdo de grupos homogéneos. A construcdo destes grupos requer ferramentas
apropriadas para garantir a similaridade entre os objetos agrupados, dentre as quais destaca-se
a clusterizacdo (HAIR JR. et al., 2003, RODRIGUES e SELLITTO, 2009). Cheznian et al.
(2011) corroboram a utilidade do processo de clusterizacdo com vistas a identificacdo de
similaridade ou diferencas entre as observacdes analisadas.

Segundo Kashef e Kamel (2009), a clusterizacdo permite a abstracdo e interpretacdo de
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grandes quantidades de dados pela construgdo de um significado comum ndo aparente para
cada grupo ou cluster. Apesar de ndo aparente, Jain (2010) salienta que a meta da técnica €
revelar o agrupamento natural que existe em uma série de dados. Anzanello e Fogliatto (2011)
afirmam que, por vezes, a alocacdo de recursos em cenarios produtivos é mais eficiente
através do agrupamento, visto que determinadas caracteristicas dos agrupamentos formados
demandam abordagens especificas.

Segundo Hair Jr. et al. (2003), existem dois procedimentos tradicionais de clusterizacdo, 0s
hierarquicos e os ndo hierarquicos. A diferenca entre os métodos estd na forma como as
observacdes sdo alocadas aos grupos. Os procedimentos hierdrquicos constroem 0s
agrupamentos através de arvore hierarquica (dendograma), avaliando progressivamente a
similaridade entre os grupos e observac6es. Os procedimentos nao-hierarquicos, por sua vez,

alocam observagdes em uma Gnico movimento baseado nas distancias entre as observacoes.

Os métodos hierarquicos apresentam relagdes de hierarquia entre agrupamentos formados em
estagios subsequentes, isto é, os resultados de um estdgio anterior de agrupamento sdo
considerados no estagio seguinte (SANTHISREE e DAMODARAM, 2011). Dividem-se em
dois grupos: os aglomerativos e os divisivos, diferenciando-se pela sequéncia de execucao.
Enquanto procedimentos aglomerativos consideram cada observagdo como um agrupamento
individual, os divisivos consideram um Unico agrupamento contendo todas as observacdes. A
medida que o procedimento é executado, os aglomerativos diminuem o nimero de clusters,
atraveés de agrupamento por maior semelhanca. J& nos divisivos, 0 processo é inverso: a partir
do aglomerado inicial, observacdes sdo extraidas por critérios de diferenca, formando
agrupamentos menores e mais homogéneos (HAIR JR. et al, 2003; SANTHISREE e
DAMODARAM, 2011).

Nos procedimentos ndo hierarquicos, o ponto de partida é a definicdo do numero de
agrupamentos a serem gerados (k, nimero de clusters). Um numero k de “sementes
randémicas” é entdo gerado, e distancias Euclidianas entre tais sementes e as observacdes a
serem alocadas sdo estimadas. Distancia Euclidiana é o tamanho do segmento de reta entre
dois objetos (HAIR JR. et al., 2003), que pode ser calculado através da Equacéo (1), na qual
0s termos compostos pelas coordenadas x e y dos pontos. O meétodo busca, aleatoria e
iterativamente, distribuir as observagdes a k grupos, de forma que a distancia total entre os
dados de um grupo e o seu respectivo centroide, somada por todos 0s grupos, seja minimizada
(LIU et al., 2008). Segundo Hair Jr. et al. (2003) e Liu et al. (2008), o centroide € valor gerado

pela média das observacdes contidas no grupo. Ao iniciar o procedimento, sdo geradas
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aleatoriamente k sementes, isto €, grupos a partir dos quais sdo calculados valores médios para
cada grupo (centroides). Como proximo passo, as observagdes sao realocadas aos k grupos de
acordo com maior proximidade aos centroides iniciais, que na sequéncia séo recalculados.
Este processo iterativo acontece até que as realocacGes ndo sejam mais necessarias, gerando o

valor minimo na fung&o objetivo.

DEucliadeana = \/(XZ - Xl)z + (y2 — yl)z 1)

De forma geral, os métodos ndo hierarquicos apresentam melhores resultados em relacdo a
dados atipicos e desempenho de clusterizacdo do que os métodos hierarquicos, porém tais
resultados estdo diretamente ligados a qualidade dos dados analisados e ao numero de
agrupamentos a ser gerado. Deve-se salientar que cada cenério gerado € independente dos
outros, e deriva somente do namero de clusters definido inicialmente (HAIR JR. et al., 2003;
SANTHISREE e DAMODARAM, 2011).

Uma pratica recomendada na formacdo de agrupamentos € a combinacdo de procedimentos,
fazendo uso das virtudes de cada um dos métodos acima descritos. Normalmente, inicia-se a
busca pela identificacdo da quantidade ideal de clusters valendo-se de um procedimento
hierarquico. Uma vez definido o nimero de clusters a ser considerado, executa-se 0 processo
de agrupamento através do procedimento ndo hierdrquico. Esta combinacdo aprimora o
procedimento de clusterizacdo (HAIR JR. et al, 2003). Aplicacdes recentes de ferramentas de
clusterizagdo podem ser encontradas em sistemas produtivos, estudos de marketing, estudos
bioldgicos e filtragem de emails do tipo spam (LIU et al. 2008; ANZANELLO e
FOGLIATTO, 2011; MOHAMMAD, 2011; CAI E SUN, 2011; MIMAROGLU e ERDIL,
2010; CHEZHIAN, SUBASH e SAMY, 2011).

Concluido o processo de clusterizacdo, é fundamental avaliar a qualidade do agrupamento
gerado (HAIR JR. et al., 2003). Uma forma de medig&o consiste no indice Silhouette (IS)
(MIMAROGLU e ERDIL, 2010; ANZANELLO e FOGLIATTO, 2011), o qual oscila entre [-
1; +1]; quanto mais proximo de +1, maior é a qualidade do agrupamento. Observacdes com
indice proximo a +1 indicam adequada alocacdo ao cluster de tais observacdes, visto que as
mesmas estdo distantes dos outros clusters; valores proximos de -1 indicam que a observacéo
foi alocada ao cluster errado. O IS é calculado através da Equacédo (2), composta por dois
elementos: um referente a distancia media entre a observagdo e demais observacdes alocadas
ao mesmo cluster a(j), e outro referente a distdncia média entre a observacdo em questdo e as

observacgdes no agrupamento mais proximo b(j).
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N — _bD—al®)
ISG) = Max{ b(j),aj)} ?

Cabe ressaltar que, a escolha das variaveis utilizadas na formacdo dos agrupamentos deve
estar diretamente relacionada aos objetivos da anélise (NAVEIRO e PEREIRA FILHO, 1991;
MIMAROGLU e ERDIL, 2010). Anzanello e Fogliatto (2011) e Mohammad (2011)
recomendam parcimoénia na escolha das varidveis de agrupamento, visto que a insercdo de
variaveis irrelevantes no procedimento pode comprometer a qualidade dos agrupamentos

gerados. Abordagens para selecdo de varidveis sdo agora apresentadas.
2.2.2 Selecéo de variaveis em Clusterizagdo

Segundo Anzanello (2009), a selecdo de variaveis de processo € fundamental para controle de
processos produtivos, assim como para caracterizagdo correta de produtos. Da mesma forma,
Steiner et al. (2008) sinalizam que grande dificuldade na avaliacdo de bens se deve a
heterogeneidade de varidveis e atributos que os caracterizam. A eficadcia na selecdo de
varidveis para caracterizacdo dos objetos responde por importante parcela do sucesso no
agrupamento formado. Desta forma, os objetivos da clusterizagdo ndo podem ser separados da
selecdo de varidveis (HAIR JR. et al., 2003), uma vez que a escolha de uma variavel significa
selecionar uma dimensao especifica do objeto em estudo em detrimento a outras (SENRA et
al., 2007). Villanueva (2006) define selecéo de variaveis como a identificacdo de subconjunto
de varidveis que levam a resultados satisfatorios no reconhecimento de padrGes em bases de

dados consistindo de elevado volume de informagdes.

Guyon e Elisseeff (2003) sinalizam que ha duas abordagens classicas para os métodos de
selecdo de variaveis, Forward Selection e Backward Elimination. O primeiro parte da
incorporacgdo progressiva das variaveis ao modelo; ja a sistematica Backward consiste em um
método regressivo, partindo do grupo total de varidveis candidatas, e entdo eliminando
sequencialmente aquelas tidas como irrelevantes. Segundo Anzanello e Fogliatto (2011),
ambos os procedimentos de selecdo de variaveis tém provado eficiéncia e estabilidade. Uma
variacdo das abordagens acima, o Stepwise, baseia-se na insercdo e remogéo alternada das
varidveis ao modelo de acordo com a contribuicio das mesmas para desempenho do

agrupamento.

Anzanello e Fogliatto (2011) ressaltam que variaveis de natureza qualitativa requerem atencéo
adicional no que tange a seus escores ou pesos, pois podem comprometer a preciséo da
representacdo das observacdes. Por se tratarem de varidveis qualitativas, logo ndo apresentam

cardinalidade natural, faz-se necessario atribuir tais pesos as variaveis. De acordo com a
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ponderacdo resultante entre os pesos, diferentes varidveis podem ficar em evidéncia em um
mesmo cenario. Como alternativa para este inconveniente, pode-se usar mao da premissa de
que variaveis com grandes variacfes apresentam maior poder de clusterizacdo (STEINLEY e
BRUSCO, 2008), requerendo mesmo nivel ou maior de atencéo ja sugerida por Anzanello e
Fogliatto (2011).

Dentro do campo de selecdo de variaveis, sdo possiveis duas abordagens: filtragem e
envoltoria (NAGATANI et al.,, 2010). Guyon e Elisseeff (2003) incluem uma terceira
(wrapper), semelhante a envoltéria, porém com menor necessidade de recursos
computacionais. Na abordagem de filtragem, a ideia central é uma pré-selecdo e excluséo de
variaveis irrelevantes, segundo critérios definidos pelo usuario. Ja nas abordagens envoltoria e
embutida a escolha das variaveis faz parte de um algoritmo de aprendizagem que demanda
recursos computacionais. Este algoritmo usa de uma taxa de reconhecimento que busca uma
caracteristica preditora fornecida pelo usuario. Esta busca tem por objetivo encontrar o menor
subgrupo de varidveis que melhor caracteriza o conjunto geral de dados de acordo com a
caracteristica preditora (GUYON e ELISSEEFF, 2003; VILLANUEVA, 2006; NAGATANI,
2010; HORTA e ALVES, 2012).

Em termos de desempenho, os envoltorios apresentam capacidade de generalizagdo maior,
mas a um custo maior. Por outro lado, os métodos de filtragem tém custos menores e maior
facilidade de operacionalizacdo, podendo comprometer o desempenho da sele¢do resultante
(ABE, OZAWA e NAGATANI, 2010). Guyon e Elisseeff (2003) e Villanueva (2006)
sugerem um uso misto de abordagens de selecdo, isto &, fazer uso de metodologia de filtragem
como pré-processamento e entdo uso de técnica envoltéria ou embutida. A logica desta
estratégia é simples, eliminar origens de ruido e de overfitting através de filtragem, para entdo

usar mecanismo de melhor desempenho, envoltorio.

Através de uso de metodologia de selecdo de varidveis, Costa Filho e Poppi (2001)
constataram significativa melhora nos resultados em modelos multivariados. Nagatani et al.
(2010) atribuem melhoria de desempenho em subconjunto selecionados a reducdo de
complexidade dos modelos gerada pela escolha correta das variaveis mais relevantes.
Entretanto, é dificil medir o desempenho de todos subconjuntos de variaveis possiveis (ABE
et al., 2010). No mesmo sentido, Senra et al. (2007) propdem a necessidade de uma analise
prévia por parte de especialistas das varidveis disponiveis, antes mesmo de definicdo do

método.



23

2.2.3 Simulacéao de eventos discretos

A simulagdo é a estruturacdo de um modelo que visa representar uma operagéo ou situagao do
mundo real. Este modelo utiliza diversos parametros, detalhando o sistema em analise com
determinada fidelidade. O intuito destas técnicas é suportar decisfes quando a realizacdo de
pilotos ou testes reais € invidvel, seja por questdes de seguranca, financeira, recursos
tecnoldgicos ou temporais (AMANIFARD et al., 2011). Entretanto, a qualidade das analises
geradas por modelos simulados, assim como seus resultados, esta diretamente ligada a
qualidade dos dados de entrada e estruturagdo do modelo (CATELLI, 2010; SARAIVA
JUNIOR et al., 2010).

Dentre as técnicas de simulacdo disponiveis na literatura, destaca-se a Simulacdo de Monte
Carlo (SMC). Esta técnica é baseada na geracdo de nimeros aleatorios e probabilidade de
ocorréncia de valores associados ao fendmeno em analise. Em casos de dificil modelagem ou
formulacdo, dados de entrada podem ser substituidos e representados por padrfes estatisticos,
sobre os quais a SMC ¢ aplicada (ZAPATA et al., 2004; SARAIVA JUNIOR, RODRIGUES
e COSTA 2010).

A SMC é operacionalizada como segue. Através de um processo iterativo, sdo gerados,
aleatdria e sucessivamente, N valores de uma variavel de entrada especifica. Os valores desta
variavel de entrada sdo entdo aplicados a0 modelo em anélise. Os valores finais obtidos no
modelo analisado, pela incidéncia dos valores gerados para variavel de entrada, resultam em
uma distribuicdo de probabilidade com média e desvio padrdo de ocorréncias para o evento
(modelo) estudado (ZAPATA et al., 2004). Variaveis aleatorias sdo entdo geradas e rebatidas
contra a fungdo de distribuicdo acumulada. Tal converséo € repetida por um nimero elevado
de vezes, de forma que os valores gerados possam representar a frequéncia de ocorréncia do
fendmeno em anélise. Os dados gerados sdo entdo inseridos na modelagem de interesse, e
cenarios alternativos sdo avaliados de acordo com o propoésito da analise. Cabrer et al. (2007)
enfatizam a necessidade comprovacdo de que as variaveis aleatorias, isto é, dados de entrada,
sdo independentes. Em termos praticos, os resultados obtidos para uma variavel aleatdria ndo
devem condicionar/influenciar ou ser condicionados/influenciados pelos resultados de outras
varidveis aleatorias. Faz-se necessario, também, conhecer precisamente as distribuicdes de
probabilidade dos dados de entrada do sistema modelado (ZAPATA et al., 2004).

Dentre as vantagens da SMC, destaca-se que os dados de entrada podem apresentar qualquer

tipo de distribuicdo, pode-se analisar cenarios de forma agil (alterando somente dados de



24

entrada) e, devido a ndo existéncia de um algoritmo Unico para SMC, pode-se ajustar o
procedimento de simulagdo da forma mais oportuna a situacdo. Complementarmente,
Pamplona e Silva (2005) e Saraiva Juanior et al. (2010) entendem a SMC como um método
numérico estocastico universal para a solucdo de problemas matematicos, propondo sua

utilizagéo ao gerenciamento de riscos.

A SMC vem sendo usada nas mais diversas areas. Zapata et al. (2004) utilizaram a técnica
para avaliar a confiabilidade de um sistema de distribuicdo de energia elétrica. Através deste,
foi possivel constatar a versatilidade e flexibilidade do sistema. Ja Saraiva Junior et al. (2010)
constataram a utilidade da SMC ao utiliza-la no auxilio a definicdo de mix de producdo de
plasticos. Através da simulacdo foram feitas analises econdmico-financeiras relativas a
utilizacdo de recursos produtivos, as quais viabilizaram definir a melhor politica de mix de
produtos. Como ponto forte do método, além de flexibilidade e simplicidade de aplicacéo, os
autores ressaltam a possibilidade de utilizagdo de conceitos de areas de conhecimento
distintas de forma integrada.

2.3 Método

Segundo Yin (2001) e Gil (1991), este artigo constitui-se em uma pesquisa aplicada, visto que
é orientado a solucdo de um problema especifico. Do ponto de vista da abordagem, € um
trabalho caracterizado como quantitativo, visto que vale-se de ferramentas multivariadas para
selecdo de varidveis e simulacdo. Quanto aos objetivos do estudo, 0 mesmo apresenta-se
como descritivo, ja que sdo pesquisadas as caracteristicas e relagbes entre varidveis
selecionadas. Em relacdo ao procedimento adotado, o que melhor descreve é pesquisa
experimental, uma vez que o objetivo geral do estudo é a otimizagdo do processo de
programacdo da producdo. Para isto sdo avaliadas e quantificadas as varidveis que tém

influéncia sobre a caracterizacao do processo.

A metodologia proposta é dividida em quatro etapas: (i) coleta de dados, (ii) selecdo de
variaveis para clusterizacdo de observacGes em grupos, (iii) simulacdo baseada nos grupos
gerados, e (iv) analise dos resultados obtidos. Tais etapas sdo apresentadas na Figura 1 e

detalhadas na sequéncia.
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| - Coleta de dados

Fichas técnicas, Procedimentos Operacionais Padrdo,Receitas,
Tabelas de custos e precos, observagao

Il — Sel. de Variaveis para Clusterizacdo

Eliminagdo por Clusterizagdo Hierarquica -
Inconsisténcias Dendograma

Indicadores de dispersdo Definicdo de K clusters

Omita 1 variavel por

. ~ K-means
iteracao

Selecio variaveis mais
relevantes e clusterizacao final

Il - Simulacdao de Monte Carlo
Distribuicdo normal
10.000 valores de demanda diaria
Planilha eletrénica

IV - Analise de resultados

Avaliacdo da
operacionalizagdo de
programacdo através de
clusters

Avaliacdo da assertividade
de programacgdo atraveés de
clusters

Tabela 2.1 — Macro-fluxo sistematica proposta

2.3.1 Coleta de dados

Na primeira etapa, deve-se coletar dados que descrevam caracteristicas gerenciais e
operacionais dos modelos de produtos analisados. Tais varidveis permitem a formagdo de
grupos de produtos com necessidades de processamento similares. Exemplos incluem
variaveis associadas a forma de consumo do produto em analise, estocagem, caracteristicas de
ordem financeira, processos de preparo, recursos operacionais necessarios e tipo de produto,
entre outras. Tais variaveis podem ser coletadas de bancos de dados histéricos da empresa

analisada e opinides de especialistas.
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Para dados de ordem financeira, processos de preparo, recursos operacionais e estocagem, 0s
dados sdo coletados de procedimentos operacionais padrdo (POP) e tabelas de custo padréo.
As dimensdes de consumo e tipo de produto sdo extraidas diretamente da andlise de

propriedades fisicas dos produtos.
2.3.2 Selecdo de variaveis para clusterizacgéo

Esta etapa é subdividida em trés passos. O primeiro aplica um procedimento hierarquico de
clusterizacdo sobre os dados com intuito de estimar o numero adequado de clusters. O
segundo refere-se a uma pré-selecdo de variaveis através de indicadores de variabilidade e
opiniBes de especialistas, com objetivo de reduzir o nimero de variaveis candidatas. Por fim,
ocorre a etapa de selecdo de variaveis para clusterizacdo definitiva, utilizando uma abordagem

do tipo “omita uma variavel por iteracdo”. Esses passos sdo agora detalhados.

Inicialmente, identifica-se o numero recomendado de clusters, k, a serem formados através de
um dendograma (ferramenta tipica em procedimentos hierarquicos de clusterizac¢éo), no qual
visualiza-se agrupamentos progressivos das observacdes (HAIR JR. et al., 2003). Tal valor ¢é
utilizado como parametro de entrada na clusterizacdo ndo-hierarquica k-means (HAIR JR. et
al., 2003; SANTHISREE e DAMODARAM, 2011). Na sequéncia, agrupa-se as observacoes
utilizando-se todas as varidveis através do algoritmo k-means. A qualidade da clusterizacdo
gerada é medida através do Indice Silhouette (IS) (ANZANELLO e FOGLIATTO, 2011), o
qual serd utilizado como valor de referéncia para avaliar aprimoramentos nos procedimentos

de clusterizacdo decorrentes da selecéo de variaveis.

Como proximo passo, realiza-se uma pré-selecdo de variaveis. S&o dois 0s objetivos deste
passo: 0 primeiro consiste na reducdo do numero de varidveis que serdo investigadas e,
consequentemente, no numero de iteracBes realizadas nos passos seguintes. O segundo é mais
sutil, porém, de acordo com qualidade dos dados coletados, pode se tornar fundamental, visto
que avalia a consisténcia e qualidade dos dados e variaveis candidatas. Tal selecdo pode ser
feita de duas formas: através de opinido de especialistas quanto a consisténcia das variaveis
candidatas, ou utilizando-se indicadores de variabilidade das varidveis coletadas. Tais técnicas

podem ser realizadas em conjunto ou individualmente.

O indicador de variabilidade utilizado neste trabalho € o coeficiente de variacdo, calculado
pela razdo entre desvio padrdo e média, conforme sugerem Guyon e Elisseeff (2003) e Stanley
e Brusco (2008). Os mesmos autores propdem que outras medidas, como amplitude e

variancia, podem indicar o poder de clusterizacdo de uma variavel. O principio é simples:
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variaveis que apresentam os maiores valores de amplitude, variancia, desvio-padrdo e
coeficiente de variagio tendem a ter melhor desempenho de clusterizagdo. A cada eliminag&o
de variaveis do grupo de candidatas, € repetida a clusterizacao através do k-means e calculado
o IS médio para o agrupamento gerado. Este procedimento é executado até que o IS resultante
do agrupamento seja inferior ao anteriormente calculado; nesse instante, inicia-se um
procedimento exaustivo de selecdo das melhores variaveis remanescentes atraveés do

procedimento “omita uma variavel por iteracao”.

O procedimento “omita uma variavel por iteracdo” visa identificar o menor conjunto possivel
de varidveis relevantes para a formacgdo dos grupos de produtos, sem perder qualidade no
agrupamento. Nesse procedimento, uma variavel € momentaneamente omitida a cada iteracdo
e uma sistematica de clusterizacdo (do tipo k-means) é realizada. A cada omissao de variavel,
a qualidade de clusterizacdo gerada pela auséncia daquela variavel ¢ medida através do IS. A
variavel responsével pelo maior IS ao ser omitida é eliminada do banco de dados, visto que 0s
resultados do agrupamento sdo melhores quando tal varidvel ndo é incluida na analise. Na
sequéncia, 0 mesmo procedimento de omissdo de uma variavel por vez é executado sobre o
conjunto de variaveis remanescentes; esse processo é repetido até que apenas uma variavel
reste. O procedimento acima pode ser repetido para um intervalo de valores de k (nimero de
clusters) considerado adequado por especialistas de processo, caso seja diferente daquele

encontrado com o procedimento hierarquico acima descrito.
2.3.3 Simulacéo baseada nos grupos gerados

Nesta etapa, utiliza-se a Simulacdo de Monte Carlo (SMC) para identificacdo de mix de
producdo que maximize a receita a0 menor custo médio de mercadoria vendida possivel,
através da minimizacdo de escassez e perdas. Tal funcdo-objetivo, apresentada na Equacao

(3), € testada nos grupos de produtos formados na etapa anterior.

As simulagbes sdo implementadas em planilha eletronica. Na Tabela 2.1 ilustra-se a estrutura
de simulacdo para cada grupo formado no passo anterior: digitos aleatérios sdo gerados e
entdo convertidos em demanda diaria através da SMC. Atraves da variagdo do lote de
producdo diario, pode-se avaliar o melhor cendrio para minimizar escassez e perdas e

maximizar vendas e receitas.



Cluster 1 Cluster: Cluster : Cluster 4
s = . = c | . e c | . c | - B
o (2|2 NG 2| s BN 2 s BEEEE | 2 s EBEEEE
T (2|2 ENERENE |2 c Bl |2 Bl | 2 | o B
s AR £ S 2 SRRl c S E EEEIFl c - B B AT = S5 E B
A : S S IEHHEH::E S IHAH: S S IEE : ¢ ¢ ¢
-_— o e @ = 2 o | B @ = 2 o | B @ = 2 o e g > 2
R & © = Il & © = il & © = Ll & © =
1 130| 13 0 38|38 2 21|21 0 160|160 0
2 130(174 0 38|38 0 21129 0 160 (216 0
3 130|145 0 38|48 0 21|32 5 160 (189 0
4 130157 0 38|51 0 21121 3 160 (182 0
9997 (130(172 0 38|52 0 21|25 0 160 (240 0
9998 (130(197 0 38|55 1 21|26 0 160 (251 0
9999 (130|181 0 38|38 0 21|24 0 160|197 0
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Tabela 2.1 — Estrutura genérica das planilhas de simulagéo

Os cenarios — Conservador, Misto e Agressivo - a ser testados utilizam o tamanho do lote de
producdo diaria como varidvel de entrada e demanda diaria como variavel aleatoria, conforme
a Equacéo (3). Tal relacéo representa o lucro (L (c)) gerado pela venda dos produtos, receita
(V x P), custo de escassez (NV x P) e custo de mercadoria disponivel (D x C), onde V
significa quantidade de venda efetiva, P preco de venda, NV ndo-venda ou diferenca entre
demanda e disponibilidade de mercadoria (nos casos em que a demanda € maior), D a
quantidade de itens disponiveis e C o0 custo de producdo destes. Para cada cluster, sdo
calculados valores de preco e custo médios, ponderados de acordo com a participacéo de cada

produto no histérico de vendas.

L()=VxP—-N/xP—-DxC ©)

2.3.4 Anélise e revisao de resultados

O objetivo principal de agrupar produtos em familias é facilitar o processo de programacao da
producdo para uma grande quantidade de produtos com diferentes caracteristicas. A
programacdo atraves de familias deve gerar resultados - maximizacdo de vendas e
minimizacdo de perdas - semelhantes aos obtidos caso o procedimento fosse realizado

considerando os produtos individualmente.
2.4 Resultados e Discusséo

A sistematica proposta foi aplicada em uma empresa do segmento alimenticio que dispde de
aproximadamente 80 produtos, entre doces e salgados, quentes e resfriados, bebidas e
alimentos. Alguns destes produtos séo fabricados a partir de ingredientes base, enquanto que
outros sdo preparados através da combinacdo de insumos e matérias-primas pré-
manufaturados. H4, ainda, um pequeno grupo (5% sobre o total de produtos ofertados), no
qual a fabricacdo e preparagdo sdo terceirizados, sendo realizada apenas a comercializagdo

pela empresa. Para oferecer tais produtos, sdo necessarios mais de 250 itens de matéria prima
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e insumos. Tais materiais podem ser especificos de um produto ou compartilhados por
diversos. Além da variabilidade entre produtos, insumos e matérias-primas no que tange a
volumes, pesos e condi¢bes de armazenamento, outro ponto critico é o shelf-life, ou tempo
para consumo. O shelf-life médio dos produtos é de 2,4 dias, ou seja, apds 0 preparo ou
fabricacdo, os produtos devem ser consumidos no prazo maximo de 2,4 dias, em média.
Adicionalmente, mais de 80% dos produtos devem ser consumidos no dia de fabricacdo ou
preparo. Este cenario faz com que o planejamento de producdo seja crucial para minimizar

perdas e desperdicios sem implicar em perdas de vendas por escassez.
2.4.1 Coleta de dados

Os dados coletados foram organizados em uma matriz descritiva dos produtos, a qual
apresenta variaveis que descrevem os produtos em analise com vistas ao seu agrupamento.

Inicialmente foram levantadas 45 variaveis para 76 produtos.

Em relacdo aos dados de vendas, foi coletado um historico de 90 dias para todos os produtos.
Estes dados sdo importantes em duas frentes. A primeira diz respeito & operacionalizagdo da
simulacdo, visto que a variavel aleatoria é a demanda. De tal forma, é imprescindivel
conhecer profundamente o comportamento desta variavel para correta estruturacéo das tabelas
de geracdo de digitos aleatorios e incidéncia de demanda. Em segundo plano, percebe-se a

demanda como potencial variavel relevante para o procedimento de clusterizacéo.
2.4.2 Seleco de variaveis para clusterizacdo

A etapa de selecdo de varidveis para clusterizacdo foi iniciada através de procedimento
hierarquico e opinides de especialistas (proprietaria da empresa, coordenadora e duas
colaboradoras), identificando-se quatro como numero adequado de clusters, conforme o
dendograma apresentado na Figura 2.1. Neste dendograma, os produtos a serem agrupados
encontram-se no eixo vertical, enquanto que o eixo horizontal representa a distancia entre os
centros dos clusters formados. Cada ramificagdo indica um cluster e as observacdes que 0
compdem. Embora uma primeira analise sugira trés como um nimero adequado de grupos, tal
valor foi ajustado para quatro com base na opinido de especialistas de processo, a proprietaria
da empresa e mais trés colaboradoras. Na Tabela 2.2 € apresentada a alocagéo preliminar dos
produtos aos clusters resultantes do processo hierarquico sobre as 45 variaveis iniciais. Pode-
se perceber que o Cluster 1 concentra mais da metade das observagdes (41 produtos), ao passo
gue o 4 contém apenas cinco produtos. Tais agrupamentos possivelmente serdo alterados, ja

que as etapas subsequentes do método procederdo a novas clusterizacbes com base nas
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variaveis selecionadas.
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Figura 2.2 - Processo Hierarquico de Clusterizagdo: identificacdo de n° de clusters

Cluster Produtos

1 2 3 4 5 6 7 8 9 13 19 20 48 49 50 51 52 53 54 55 56
57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72 73 74 75 76

2 10 11 12 21 22 23 24 25 26 44 45 46 47

3 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42

4

43 14 15 16 17 18
Tabela 2.2 — Alocagéo dos produtos aos clusters (através de dendograma)

1

A etapa de clusterizacdo ndo-hierdrquica foi iniciada considerando-se as 45 varidveis via
software Matlab 7.8. Inicialmente, foram identificadas 10 variaveis com possivel
inconsisténcia na opinido de especialistas, restando assim 35 variaveis. Dentre tais
inconsisténcias, ressalta-se a auséncia de dados para determinados produtos, ndo consenso
entre os respondentes, irrelevancia da varidvel e magnitudes duvidosas das varidveis
(provavelmente em decorréncia da inser¢do de informagdes equivocadas nos bancos de
dados). A cada execuc¢do do k-means, cada uma das dez varidveis subjetivamente apontadas
como inconsistentes pelos especialistas foi eliminada uma a uma e o IS resultante calculado.
O IS inicial com as 45 variaveis foi de 0,3723, sinalizando uma baixa qualidade nos
agrupamentos; o IS alcancado apds a exclusao das 10 varidveis foi 0,7693, indicando que tais

varidveis contribuiam negativamente para a qualidade da clusterizacdo (confirmando a
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opinido dos especialistas). Na Tabela 2.3 é apresentada a evolucdo do IS a cada eliminacdo

subjetiva das 10 variaveis tidas como inconsistentes.

L o . . Inicio Coef.
Eliminag3o por especialistas e inconsisténcias nos dados Var
Qtdf‘ . a5 a4 39 43 38 42 1 37 40 36 35
Variaveis
IS 0,3723 | 0,3885 | 0,3921 | 0,4036 | 0,4068 | 0,4073 | 0,4187 | 0,4259 | 0,4288 | 0,4368 0,7693

Tabela 2.3 — Eliminagdo das variaveis tidas como inconsistentes pelos especialistas
Concluida a primeira fase de eliminagdo, calculou-se o coeficiente de variacdo para as 35
variaveis remanescentes, conforme a equagdo (4). Tal coeficiente foi utilizado como
ordenador de sequéncia de exclusdo de variaveis; a variavel com menor coeficiente a cada
rodada foi eliminada (partindo-se da premissa que variaveis com maior dispersao permitem
agrupamentos mais precisos, como afirmando por Stanley e Brusco (2008)). A cada

eliminacdo, os produtos foram reagrupados em quatro clusters e o IS calculado.

(4)

~

G { 0 = desvio padrao
i

Coeficiente de variacao = -, . L g .
f = média aritmética

O uso do coeficiente de variacdo possibilitou a reducdo do numero de candidatas de 35 para
10 variaveis. Na Tabela 2.4 sdo apresentados os valores de coeficiente de variacdo para cada
uma das 25 varidveis eliminadas nesta etapa, bem como o IS gerado. Percebe-se um
incremento na qualidade de clusterizacdo & medida que as varidveis com menor variabilidade
sdo eliminadas. Quando a varidvel 31 € retirada, porém, o IS apresenta decréscimo

significativo, indicando que deve-se iniciar o processo de eliminagdo “omita uma variavel por

Vez .
Variavel Candidata 13 12 22 6 9 5 8 20 26 25 11 28 30
Coeficiente 15% 19% 24% 25% | 26% 27% 27% 28% | 31% | 33% | 37/% A40% A40%
IS Agrupamento

do 0,7736 | 0,7785 | 0,7787 | 0,7836 | 0,7882 | 0,7950 | 0,8002 | 0,8002 | 0,8008 | 0,8014 |0,8015 | 0,8027 | 0,8035
gera
Sequéncia de 1 2 3 4 5 6 7 2 3 | 10 | n 12 13
eliminacao
Variavel Candidata 10 7 4 24 23 21 27 2 15 16 3 35 31
Coeficiente 40% 42% 45% 45% A47% 49% 49% 57% 57% 61% 62% 72% 73%
15 Ag;upamento 0,8036 | 0,8040 | 0,8044 | 0,8054 | 0,8069 | 0,8069 | 0,8093 | 0,8094 | 0,8096 | 0,8113 |0,8114 | 0,8129 | 0,6353
gerado
Sequéncia de 14 | 15 | 16 | 17 | 128 | 19 | 20 | 22| 22 | 23 | 24 | 25 2
eliminacao

Tabela 2.4 — Eliminacgdo por coeficiente de variagdo

O procedimento iterativo “omita uma variavel por vez” foi inicializado com as variaveis
restantes: 31, 18, 14, 17, 29, 19, 32, 1, 34 e 33, sendo os valores médios de IS para cada
iteracdo apresentados na Tabela 2.5. O maior valor de IS médio é alcancado quando trés

variaveis (31, 18 e 14) séo retidas, apesar de os resultados em geral terem sido satisfatorios. E
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possivel identificar que h& certa complementariedade e talvez interacdo entre as variaveis,
pois a exclusdo de uma pode gerar resultados com desempenhos diferentes em outras.
Exemplo disto é a varidvel 1, que na primeira iteracdo € a segunda que mais contribui para a
qualidade do agrupamento (a qualidade do agrupamento cai a 1S=0,7868 quando essa variavel
é omitida da clusterizagdo). Por outro lado, na terceira iteracdo, esta mesma variavel torna-se

a mais dispensavel (1S=0,9711 quando omitida).

:::';'; IS 10 Var | IS9 Var |IS8 Var | IS7 Var |IS 6 Var |IS5 Var |IS 4 Var |1S3 Var | IS2 Var | IS 1 Var
31 0,6353 | 0,5597 | 0,4372 | 0,5292 | 0,5868 | 0,69 | 0,8141 | 0,9818 | 0,4935 | 0,9456
18 0,8133 | 0,9566 | 0,967 | 09724 | 0,9761 | 0,9786 | 0,9809 | 0,9818 | 0,9456
14 0,8138 | 0,9571 | 0,9675 | 0,9729 | 0,9767 | 0,9791 | 0,9814 | 0,9818
17 0,8145 | 0,8201 | 0,8382 | 0,9733 | 0,9771 | 0,9795 | 0,9818
29 0,8139 | 0,9575 | 0,9679 | 0,9733 | 0,9771 | 0,9795
19 0,8141 | 0,9576 | 0,9681 | 0,734 | 0,9772
32 0,8153 | 0,9589 | 0,9695 | 0,9748
1 0,7868 | 0,9606 | 0,9711
34 0,8202 | 0,9657
33 0,9554

IsMédio | 0,8083 | 0,8993 | 0,8858 | 0,9009 | 0,9118 | 0,9213 | 0,939 | 0,9818 | 0,7196 | 0,9456

Tabela 2.5 — 1S’s gerados pelo procedimento “omita uma variavel por vez”
A Figura 2.2 apresenta a evolucdo da qualidade das clusterizagdes em razéo da eliminacdo da
variaveis nos trés passos. Tal reducéo facilita o processo de caracterizacdo e apropriagdo dos
produtos, inclusive novos, as familias. A reducdo de variaveis chegou a mais de 93%,
passando das 45 originais para 3 (variaveis 31, 18 e 14, em ordem decrescente de

importancia).
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Figura 2.3 — Evolugdo da qualidade de clusterizacdo medida pelo IS

Na Tabela 2.6 séo apresentados os clusters e 0s produtos que 0os compdem; percebe-se que a
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distribuicdo dos produtos aos grupos ficou mais equilibrada em relagdo aos agrupamentos
formados no processo hierarquico. Também sdo apresentados os percentuais de participacdo

em volume de cada produto em seu respectivo cluster.

Cluster Quant. Alocagdo de produtos aos clusters e composicdo clusters
Produtos
Produtos | 1 2 3 7 8 72 | 19 | 20 6 5 68 | 64
Bebidas/Doces 19 % Part. 42% (24% | 11% | 6% [ 6% | 2% | 2% | 1% | 1% | 1% | 1% |1%
Elaborados Produtos | 69 | 67 | 65 71 | 73 | 63 | 6B
% Part. |0,6% (0,5% |0,4% (0,2%|0,2% | 0,2% | 0,2%
Produtos | 24 | 70 ( 74 | 46 | 30 | 28 | 25 | 29 | 47 | 44 | 21 |23
% Part. 8% | 7% | 7% | 7% | 7% | 6% | 5% | 5% | 5% | 5% | 4% |4%
Salgados 22
Produtos | 45 27 35 22 13 26 32 31 33 34
% Part. A% | 4% | 4% | 3% | 3% | 3% | 3% | 2% | 2% | 2%
Sanduiches 12 Produtos | 75 4 62 | 38 | 37 | 76 | 39 | 40 | 43 | 36 | 42 (41
% Part. 26% (22% | 18% [ 10% | 9% | 6% | 2% | 2% | 2% | 2% | 1% |0%
Produtos | 10 61 51 59 12 48 50 15 18 14 11 | 60
Bebidas/Doces 23 % Part. 32% (1% [ 12% | 9% | 9% | 7% | 3% | 2% | 2% | 2% | 2% |1%
Simples Produtos | 9 17 | 52 | 16 | 55 | 54 | 58 | 56 | 53 | 49 | 57
% Part. 1,1%(1,0% | 1,0% | 1,0% | 0,8% | 0,5% [ 0,4% | 0,4% | 0,4% | 0,1% | 0,1%

Tabela 2.6 — Alocagdo final produtos aos clusters
Os agrupamentos gerados foram avaliados por especialistas, tendo sido considerados
satisfatorios em termos de similaridades dos produtos inseridos em cada grupo. Em termos
praticos, os clusters 2 - Salgados - e 3 - Sanduiches - sdo formados somente por alimentos,
enquanto que os grupos 1 - Bebidas e Doces Elaborados - e 4 - Bebidas e Doces de simples
elaboracdo - sdo formados por alimentos e bebidas. A empresa agrega produtos em familias
pela natureza destes, por exemplo, ha familias de bebidas quentes e geladas, industrializadas e
naturais, alimentos doces e salgados, quentes e frios. No total, sdo nove as familias utilizadas
habitualmente pela empresa para agrupar os produtos. Através da sistematica utilizada neste
estudo, nenhuma destas familias foi segregada, isto €, produtos pertencentes a mesma familia
foram alocados ao mesmo cluster. Isto indica que a utilizagdo da sistematica pdde captar
similaridades ndo aparentes sem conflitar com as conforme conhecimento técnico da empresa.
Este ponto se torna importante, pois em caso de oscilacdo de demanda especifica de um
produto, os demais produtos da mesma familia (utilizada pela empresa) podem absorver a
variagdo de demanda, minimizando o desvio entre valor estimado e executado para o cluster

em questao.
2.4.3 Simulacéo

Para realizacdo da simulacdo de demanda dos produtos agrupados em clusters, foram
utilizados os dados histdricos de 90 dias de demanda individual de cada produto. Inicialmente,

foram levantados preco e custo unitario de obtencdo de cada produto. Em um segundo
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momento, foram calculados média e desvio padrdo de demanda de cada produto. Estas
informacdes foram utilizadas para obter os parametros de preco, custo unitario de obtencéo,
média e desvio padrdo de cada cluster através de ponderacdo pela participacdo de cada
produto nas vendas totais de seu respectivo cluster, conforme composicdes e percentuais
apresentados na Tabela 2.6 da se¢do 2.4.2. Na Tabela 2.7 s&o apresentados os dados de média
e desvio padrdo gerados pela simulagdo de cada grupo. Os dados de prego e custo unitério
ponderados de cada cluster, também apresentados na Tabela 2.7, foram utilizados na Equacéo
(3) de forma a possibilitar a comparacdo de cenarios produtivos diferentes. Na Tabela 2.7
também sdo apresentados os percentuais de participacdo de cada cluster no histérico de
vendas em unidades. Para obtencdo dos dados de média e desvio padrdo de demanda diaria,
foram simulados 10.000 valores seguindo uma distribuicdo normal para cada cluster,

conforme estrutura apresentada na Tabela 2.1.

Dados simulados SMC Dados histérico de vendas

- Custo médio | Prego médio

Clusters Médias (un) Desvios (un) Participacio ponderado ponderado
(R$) (R$)
1. Bebidas/Doces Elaborados 101 22,39 37,4% 0,66 3,71
2. Salgados 29 6,05 10,8% 1,87 5,98
3. Sanduiches 17 5,19 6,0% 1,14 3,31
4. Bebidas/Doces Simples 123 23,06 45,9% 1,10 3,58

Tabela 2.7 — Simulacéo de demanda clusters
Estes dados foram inseridos na Equacgdo (3) em trés cenérios distintos de lotes de producéo
diaria: conservador, agressivo e misto. Os cenarios sdo 0s mesmos para 0s quatro clusters. O
cenario conservador visa minimizar perdas, mesmo que implique em aumento de escassez de
produtos. Ja no cenario agressivo, 0 objetivo é realizar todo potencial de demanda
maximizando a receita, sem considerar o risco de incremento das perdas. Por Gltimo, com o
cenario misto, buscou-se encontrar o limite entre maximizag&o das vendas, sem incorrer em
maiores perdas. Em termos quantitativos, no cenario conservador foi considerado um lote de
producdo diéria referente a 70% dos valores de média apresentados na Tabela 2.7, no cenario
misto os lotes de producdo diéria foram as médias da Tabela 2.7, e no agressivo foram
considerados valores 30% superiores a estes. Tais cenarios foram definidos em acordo com os

especialistas.

Na Tabela 2.8 é apresentado um resumo com os valores de lote de producéo em cada cenario,
bem como média e desvio padrdo de L (c). Percebe-se que uma reducdo no lote de producéo
diaria ocasiona perdas consideraveis em L (c), ja que este recua mais de 66% do cenario

conservador em relacdo ao cenario misto (L (c) médio reduz de R$ 593 para R$ 200),
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introduzindo ainda maior variabilidade (desvio padrdo de R$ 112). Em contrapartida, 0
cenario mais agressivo incrementa L (c) médio em menos de 1%, também aumentando a
variabilidade (desvio padrdo de R$ 120).

Como segundo plano de analise, a sistematica auxilia em uma melhor compreensao sobre os
custos de perdas e de escassez inerentes a cada cenario. Nas colunas em vermelho na Tabela
2.8 sdo apresentados tais valores. Percebe-se que, apesar do custo de perda quase zero no
cenario conservador, o custo de escassez € equivalente a L (c), lembrando que o custo de
escassez representa a receita adicional ndo realizada devido a falta de produtos. Nota-se que
mMesmo em um cenario mais agressivo, 0 custo de escassez € inevitavel, porém este ndo gera
desembolso financeiro real a empresa. Tal comportamento é oposto ao custo de perda, que
representa prejuizo referente aos produtos disponiveis ndo vendidos e consequentemente

descartados.

Cendrio Conservador Cendrio Misto Cendrio Agressivo
-l

Médio
diaria {(un)
diaria (un)

Meédia de L {c)

Médio

Meédia de L (c)
usto de Escassez

Lote de producdo
diaria (un)
Custo de Perdas
Custo de Escassez
Lote de producdo
Custo de Perdas
Lote de producgdo
Desvio Padrao de
Custo de Perdas
Custo de Escassez

C

Desvio Padric de L
Desvio Padrdc de L

1. Bebidas/Doces Elaborades | 70 | RS 95 | RS 73 | RS (1)[ RS (119) RS243 | R$50 | RS (6)] RS (34)] 130 | RS263 | RS 76 | RS(20)[ RS {4)
2. Salgades 20 [ RS 24 [ RS 33| RS(0)| RS (58)] 29 [RS 90 [RS22 [ RS (4)[ RS (15)] 38 [ RS 87 [RS 36 | RS(16)[ RS (1)
3. Sanduiches 11 [RS 4| RS 14| RS(0)[ RS (19)] 16 [RS 21 [RS10[ RS (2)[ RS (7)] 21 [RS 22 RS 15| RS (6)] RS (2)
4. Bebidas/Doces Simples | 86 | RS 76 | RS 76 | RS(1)| RS (4)] 123 | R$239 | RS49 | RS (10)| RS (4)] 160 | RS$223 [ RS 83 | RS (40)[ RS (4)
Geral 188 | R$200 | RS112 | R$(2)| RS(200)] 268 | RS593 | R$74 | RS(22)| RS (60)| 349 | R$596 | R§120 | RS{83)| R$(10)

Tabela 2.8 — Comparacéo dos cenarios produtivos simulados

2.4.4 Analise e verificacdo de resultados

Para avaliar os beneficios da simulagdo de demanda com base nos clusters gerados foi
realizada uma simulacdo de Monte Carlo para demanda individual dos produtos. Para cada
produtos foi rodada a Simulacdo de Monte Carlo, com base em sua distribuicdes de
probabilidade individuais. Em ambos os cenarios — produtos agrupados em clusters e
individualmente - foi utilizada a distribuicdo normal e os resultados finais comparados. Na
Tabela 2.9 sdo apresentados os dados de demanda simulada para os produtos individualmente
e para os grupos formados, lembrando que o objetivo principal de agrupar os produtos €
facilitar e agilizar o processo de programacao da producdo sem, no entanto, gerar resultados
financeiros inconsistentes aqueles obtidos pela avaliagdo individual dos produtos. Os produtos
inseridos nos clusters 2 e 3 sdo caracterizados por significativas oscilagcdes nos seus historicos

de vendas (o que é amortecido pela simulagdo com base nos grupos, 0s quais apoiam-se em
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médias de demanda e desvios para céalculo); isso explica a divergéncia entre dados de
demanda simulados agrupada e individual. Por outro lado, os resultados dos clusters 1 e 4 s&o
satisfatorios, pois estes representam as maiores vendas em volume e retorno financeiro, além

de apresentar maior regularidade nas vendas.

SMC Agrupados SMC Individual VARIACOES
Meédias Desvios Meédias Desvios L .
Clusters Média Desvios
{un) (un) (un) (un)
1. Bebidas/Doces Elaborados 101 22,39 106 14,2 -5% 58%
2. Salgados 29 6,05 37 7.4 -19% -19%
3. Sanduiches 17 5,19 19 6,1 -14% -15%
4. Bebidas/Doces Simples 123 23,06 130 23,6 -5% -2%
Geral 270 33,12 292 29,14 -8% 14%

Tabela 2.9 — Comparacdo simulagdo agrupada x individual

Sdo dois os aspectos que interferem no desempenho da sistematica ao simular-se cenarios
produtivos para itens clusterizados: (i) representatividade dos clusters nos volumes totais de
vendas, e (ii) representatividade dos produtos nas vendas totais dos clusters. OscilacGes de
demanda pontuais e especificas de determinados produtos, como sazonalidades, promocdes
ou acOes especificas afetam diretamente estes dois parametros. Caso tais alteragcbes sejam
verificadas, é preciso ajustar os percentuais de participagdo dos produtos nos seus respectivos
clusters (e destes no total) antes de proceder a SMC. A Tabela 2.10 compara os dados
simulados no cenario misto com os dados reais de vendas do més de setembro de 2012. O erro
absoluto médio foi de 2,89 unidades, que representa um desvio de 1%. Neste mesmo més, a
matriz de composi¢do das vendas foi similar a utilizada para simulagéo, logo o desempenho
dos dados simulados foi satisfatorio. Porém, se a matriz apresentasse alteragdes significativas,
mesmo que a quantidade geral de itens fosse rigorosamente a mesma que a simulada, as

quantidades projetadas para os clusters poderiam apresentar erros consideraveis.

SMC Mista Dados reais set/12] Desvio -Emro %
% %
Clusters vendas .Quant. Vendas (2. TET1E % Quant. E.r ro abs.
(un) Sim. (un) (un) (un) | Vendas (sim.-real}
1. Bebidas/Doces Elaborados | 37,4% 108,55 | 36,59% 105 2,21% | 3,38% 3,55
2. Salgados 10,8% 31,23 10,80% 31 0,02% | 0,73% 0,23
3. Sanduiches 6,0% 17,88 6,62% 19 -10,12% | -5,89% -1,12
4. Bebidas/Doces Simples 45,9% 132,23 | 45,99% 132 -0,30% | 0,18% 0,23
Geral 100% 289,89 100% 287 0,00% | 1,01% 2,89

Tabela 2.10 — Comparagéo simulacéo agrupada x individual

2.5 Conclusao

Este artigo apresentou uma sisteméatica combinando método de selegdo de varidveis para
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clusterizacdo e Simulacdo de Monte Carlo (SMC) com vistas ao aprimoramento do processo
produtivo. Como primeiro passo tem-se a coleta e estruturacdo de dados de produtos,
variaveis e demanda. A segunda etapa inicia-se pela identificacdo de quantidade adequada de
clusters através de procedimento hierarquico de clusterizacdo e dendograma. Na sequéncia,
reduz-se a quantidade de varidveis para clusterizagdo, em um primeiro momento através de
indicador de dispersdo e finalmente por procedimento iterativo do tipo “omita uma variavel
por iteracdo”. A qualidade das clusterizagcdes durante a etapa de selecdo de variaveis € medida
através do Indice Silhouette. Uma vez definidas as variaveis de clusterizacio, os produtos s&o
agrupados e a SMC é estruturada valendo-se dos grupos gerados. A simulagdo tem como

objetivo avaliar cenéarios distintos de producéo com vistas a maximizacao de lucros.

A sistematica proposta apresentou uma relacdo esforgo-desempenho/resultado satisfatoria,
quando bem ajustada a situacdo que se deseja avaliar. A necessidade de selecdo de variaveis
para clusterizacdo ficou evidente para reducdo de esforgos e recursos computacionais e
aumento da qualidade dos agrupamentos formados. Quanto a SMC, ressalta-se que falhas de
ajuste nos percentuais de composicao dos clusters podem causar erros consideraveis, porém é
facil ajusta-lo quando cada cluster é simulado individualmente. Por fim, a sistematica
proposta tem como vantagens a facilidade e flexibilidade de geracdo de cenarios alternativos

de andlise, evidenciando seu carater préatico.

Desdobramentos futuros incluem a analise da possivel sinergia ou interferéncia entre as
varidveis na etapa de selecdo de varidveis, assim como o efeito que a escala e sua
cardinalidade imp&em a clusterizacdo. Outro ponto consiste na investigacdo de como ajustar
0s parametros de participacdo dos produtos nos clusters e destes no total, quando em cenéarios
de alta oscilagdo de demanda.
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3 SEGUNDO ARTIGO

SIMPLIFICACAO DA GESTAO DE ESTOQUES COM BASE EM
SELECAO DE VARIAVEIS PARA CLUSTERIZACAO

Resumo

A identificacdo das varidveis mais relevantes para o agrupamento de produtos de
acordo com suas demandas produtivas e caracteristicas fisicas aparece como
fundamental para aprimorar politicas de gestdo de estoques, visto que decis6es passam
a ser tomadas para grupos de produtos, e ndo para itens individuais. Este artigo
apresenta uma sistematica de selecdo de variaveis para clusterizacdo com objetivo de
facilitar decisdes acerca da gestdo de inventarios. A sistematica é composta por trés
etapas: (i) levantamento de dados, (ii) selecdo de variaveis para clusterizacédo, e (iii)
comparacao de politicas 6tima e simultanea de gestdo de estoques para 0s grupos de
produtos gerados. A sistematica proposta foi aplicada em uma empresa do segmento
alimenticio caracterizada por grande variedade de produtos e insumos, permitindo
simplificar a gestdo de estoques de 76 produtos para 3 clusters genéricos, reduzindo o
volume de pedidos individuais em aproximadamente 86% e elevando custos de gestdo

de estoques em apenas 6,2% quando comparado a politica 6tima.

Palavras-chaves: Selecdo de Variaveis, Clusterizacdo, Gestdo de Estoques

Abstract

The identification of relevant variables for grouping products according to their
features appears enables improving inventory management policies, since decisions are
taken to product groups and not for individual items. This paper presents an approach
for selecting clustering variables aimed at facilitating decisions about inventory
management. The system consists of three steps: (i) data collection, (ii) variable
selection for clustering products with similar features into groups, and (iii) comparison
of simultaneous and optimal policies of inventory management for groups of products
generated. The methodology proposed was applied in a food company characterized by
a large variety of products, grouping 76 generic products into 3 clusters, reducing the

volume of product orders by approximately 86% and rising inventory costs only 6.2%
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when compared to optimal policy.

Keywords: variable selection, clustering, inventory management

3.1 Introducéo

A variedade de produtos necessaria para atender o espectro de consumidores traz a tona o
problema relativo a gestdo de estoques de matérias-primas e insumos. Quanto maior a
necessidade de itens, mais complexas e custosas serdo estas atividades. Por outro angulo, tal
gestdo oferece oportunidades para criar diferencial competitivo frente a concorréncia
(WANKE, 2005). Uma forma de viabilizar a gestdo de estoques consiste no agrupamento de
produtos com caracteristicas semelhantes, permitindo reduzir a complexidade e volume de
informacdes para analise (GUYON e ELISSEEFF, 2003, HAIR JR. et al., 2003). A geragdo
de tais grupos ou familias usualmente se vale de variaveis que descrevem caracteristicas

fisicas e necessidades de processamento dos diversos modelos de produtos.

Neste cenario, a selecdo das varidveis mais relevantes para a aloca¢do dos produtos em
familias de acordo com suas demandas produtivas e caracteristicas fisicas surge como
oportuna para melhorar e facilitar politicas de gestao de estoques, visto que decisdes passam a
ser tomadas para grupos de produtos, e ndo para itens em separado. De acordo com Hair Jr. et
al. (2003), a utilizacdo da totalidade de variaveis em procedimentos de clusterizacdo tende a
reduzir a qualidade dos grupos formados, visto que variaveis ruidosas e irrelevantes
comprometem a eficiéncia dos algoritmos de clusterizagdo, conduzindo a alocagoes
equivocadas. Os agrupamentos, por sua vez, podem ser utilizados em paralelo a outras
ferramentas (por exemplo, sistematicas de gestdo de reposicdo de estoque), viabilizando
tomadas de decisdo mais precisas. Em cenarios de altos custos associados ao processamento e
recebimento de pedidos ou procedimento operacional complexo, a simplificacdo e reducédo de

carga de trabalho geradas pelo agrupamento de produtos vem a ser oportuna.

Este artigo propde uma sistematica de selecdo de variaveis com vistas a formacdo de familias
(grupos) de produtos com demandas produtivas e necessidades de insumos similares. Tais
grupos sdo utilizados para facilitar a gestdo de estoques de familias de produtos (e ndo itens
individualizados), permitindo a visualizacdo e conciliacdo de objetivos as vezes conflitantes,
simplificando o processo de gestdo sem acarretar elevacéo significativa dos custos de guarda e
colocacdo de pedidos frente aos gerados pela politica 6tima (obtida através do Lote
Econébmico de Compra - LEC) (RITZMAN e KRAJEWSKI, 2005; WANKE, 2010). A

primeira etapa da sistematica proposta apoia-se em um procedimento de selecdo do tipo
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“omita uma variavel por iteracdo” em conjunto com um indice para avaliacdo da qualidade do
agrupamento gerado, o indice Silhouette (IS). A cada variavel omitida, a qualidade do
agrupamento é avaliada; a variavel que, quando omitida, conduzir ao maior indice Silhouette,
é eliminada (visto que tal variavel é a que menos contribui na formacdo de agrupamentos
precisos). O numero de clusters é inicialmente estimado através de clusterizagdo hierarquica
(apoiada em dendograma), e a efetiva insercdo dos produtos as familias é realizada através do
algoritmo k-means (ferramenta de clusterizacdo do tipo ndo-hierarquica) (HAIR JR et al.,
2003). Os grupos gerados pelas variaveis selecionadas sao, entdo, analisados em cenarios de
gestdo de estoques, comparando-se politica 6tima de colocacdo de pedidos (gerada pelo LEC)
versus politica simultanea (na qual pedidos para itens de um mesmo grupo sao feitos de forma

conjunta, reduzindo custos associados a solicitacdes e logistica).

Além da presente introducdo, o artigo € composto por um referencial tedrico acerca dos
fundamentos de clusterizagdo, selecdo de variaveis e de gestdo de estoques na sec¢do 3.2. O
método é apresentado na sec¢do 3.3, sendo seus resultados descritos na se¢do 3.4. A secdo 3.5

traz as conclusdes do estudo e sugestbes de trabalhos futuros.
3.2 Referencial Tedrico

Essa secdo traz os fundamentos da selecdo de varidveis em clusterizacdo e politicas de gestéo

de estoques.
3.2.1 Selecéo de variaveis com vistas a clusterizacgéo

Ha& dois tipos basicos de procedimentos de clusterizagdo: os hierarquicos e 0s ndo-
hierarquicos, cada qual apresentando uma logica de agrupamento distinta e apropriada a
diferentes aplicacbes (HAIR JR. et al., 2003).

Nos procedimentos hierdrquicos, as observacdes sdo agrupadas em clusters de forma
progressiva; as inser¢des sdo monitoradas através do dendograma, que trata-se de uma arvore
hierarquica e que ilustra a forma como as relag6es hierarquicas sdo formadas (CARVALHO
et al., 2009). Em linhas gerais, 0s agrupamentos gerados em um estagio genérico N estardo
contidos no estagio N+1. Santhisree e Damodaran (2011) sinalizam que ha duas mecanicas de
funcionamento dos procedimentos hierarquicos de acordo com a sequéncia de agregagdo: 0s
aglomerativos e os divisivos. A clusterizacdo hierarquica aglomerativa parte do pressuposto
que, inicialmente, cada observagdo representa um cluster e estas vdo sendo agrupadas
sequencialmente por critérios de semelhanca até que todas observacdes formem um Unico

cluster. Na clusterizacéo divisiva acontece o oposto: inicialmente todas as observacdes fazem
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parte de um Unico cluster, que é dividido por questBes de diferencga entre observacdes até que
os clusters sejam formados por uma unica observacdo (CARVALHO et al., 2009).

Por sua vez, os procedimentos ndo-hierarquicos partem do pressuposto do conhecimento do
numero de clusters a ser formado (KASHEF e KAMEL, 2009, FONTANA e NALDI, 2009);
tal informacdo nem sempre ¢ trivial, podendo comprometer a qualidade final da clusterizacdo
(JAIN et al., 1999; JAIN, 2010). Uma vez definida a quantidade de clusters, os algoritmos
lancam “sementes” randémicas, as quais sdo caracterizadas como centroides para a medicéo
das distancias das observagOes. Um procedimento ndo-hierarquico bastante utilizado por
conta de sua simplicidade e bons resultados € o k-means (FONTANA e NALDI, 2009), onde
k € o numero de clusters. O método busca minimizar a soma das distancias das observactes
aos centroides. As observactes sdo alocadas aos k clusters de forma a minimizar a soma das
distancias entre as observacOes e os centroides (LIU et al., 2008). Em termos operacionais,
Hair Jr. et al. (2003) sugerem o uso de procedimento hierarquico para verificacdo e definigdo
do ndmero adequado de clusters e, na sequéncia, a utilizacdo de procedimento néo-

hierarquico, como o k-means, para efetiva realizagdo dos agrupamentos.

Com a crescente variedade de produtos demandados pelo consumidor, uma dificuldade
adicional emerge em procedimentos de clusterizacdo: a quantidade de variaveis que 0s
caracterizam tais produtos (SENRA et al., 2007). Em um passado ndo muito distante, a
guantidade de variaveis necessarias para descrever um produto era reduzida, visto que a gama
de modelos ofertada era significativamente menor (KIM e MAUBORGNE, 2005). Neste
contexto surge a selecdo de varidveis que, segundo Nagatani et al. (2010), incrementa a

qualidade de métodos multivariados de agrupamento de observagdes como a clusterizacao.

Selecdo de variaveis é a identificagdo de um conjunto reduzido de varidveis que permite
definir padrbes em grandes bases de dados (VILLANUEVA, 2006). Sistematicas para selecdo
de variaveis normalmente baseiam-se em trés formas de operacionalizacdo: (i) Backward, na
gual modelos iniciam com todas as variaveis; tais variaveis sdo progressivamente eliminadas
através de testes estatisticos e a precisdo do modelo continuamente avaliada; (ii) Forward, na
qual as variaveis sao progressivamente inseridas atraveés de testes estatisticos e a precisao do
modelo continuamente avaliada; e (iii) Stepwise, na qual as variaveis inseridas anteriormente
podem ser eliminadas ap06s a inser¢do de uma varidvel mais relevante. Tais sistematicas tém
sido utilizadas regularmente em procedimentos de clusterizacdo com vistas a formagdo de
agrupamentos mais precisos (GUYON e ELISSEEFF, 2003; STROIEKE et al., 2010).
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A avaliacdo do desempenho de sisteméticas de selecdo em clusterizagdo pode ser realizada
através do Indice Silhouette (IS) (STROEIKE et al., 2010). Este indice varia de -1 a 1, sendo
que -1 indica alocacdo equivocada e 1 alocacdo correta de uma observacdo ao cluster de
destino. O IS é calculado para cada observacéo clusterizada, e uma média geral de todas as
observagdes permite avaliar o desempenho geral da clusterizacdo (STROIEKE et al., 2010;
MIMAROGLU e ERDIL, 2010). Matematicamente, o IS parte da distdncia média entre a
observacao e as demais alocadas no seu respectivo cluster (a(j)) e a distancia média entre a
observacao e as observacgdes do cluster vizinho mais préximo (b(j)), conforme a Equacéo (1).

A distancia Euclidiana é normalmente utilizada neste procedimento.

N = b =ak)
IS () = Max{b(j),a()} .

3.2.2 Gestéao de Estoques

Segundo Christopher (2011), quando um cliente depara com a falta de um produto desejado,
somente em 19% das ocorréncias ele substitui por outro da mesma marca. De tal forma,
Belfiore et al. (2006) salientam que deve-se encontrar maneiras de ndo incorrer em cenarios
de escassez de disponibilidade de produto, sem no entanto incrementar custos de estoques
e/ou ao preco final ao consumidor. Wanke (2005) sinaliza que a manutencao de estogques pode
acarretar um custo anual de oportunidade na ordem 20% a 40% do valor imobilizado; o
mesmo autor enfatiza que apenas a administracdo de estoques pode representar 1% do valor
do produto. Neste contexto, onde a penalizacdo pode vir de ambas as extremidades da cadeia
(fornecedor e cliente), o ajuste correto de assertividade e nivel de estoque, agilidade e
informacdo, torna-se fundamental (CHOPRA e MEINDL, 2005). Szajubok et al. (2006)
mencionam ainda a dificuldade relativa a classificacdo dos itens de estoque por conta da
elevada variedade de tais itens e da necessidade de tratamento adequado a cada categoria.

Diversos custos tornam-se relevantes na gestdo de estoques: (i) custo da mercadoria
propriamente dita, (ii) custo do pedido, (iii) custo de armazenagem, (iv) custo de
oportunidade, e (v) custo de escassez (WANKE, 2005; RITZMAN e KRAJEWSKI, 2008;
CHRISTOPHER, 2011). O custo da mercadoria é o mais explicito, pois trata-se do
desembolso para obté-la. O custo de pedido, também chamado de setup ou preparagédo
(CHOPRA e MEINDL, 2005), esta relacionado a emissdo ou geracdo do pedido e aborda
custos com preparacdo de maquinas e insumos, emissdo de documentacdo do pedido e

transporte, entre outros. Em relacdo & armazenagem, consideram-se custos com local,
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equipamentos e pessoal necessarios para manusear e armazenar o material. JA o custo de
oportunidade esta ligado aos recursos financeiros necessarios para administrar e armazenar o0s
estoques, e que poderiam ser investidos em outras frentes para geracao de retorno financeiro.
O custo de escassez esta relacionado a indisponibilidade do produto e ndo realizacdo da

venda, o que pode ainda acarretar danos a imagem do produto faltante.

Uma abordagem bastante difundida para gestdo de estoques € o Economic Order Quantity
(EOQ) ou Lote Econdmico de Compra - LEC (RITZMAN e KRAJEWSKI, 2008; WANKE,
2010). E uma politica que visa manter os estoques suficientemente reduzidos para que no
haja desabastecimento, minimizando custos anuais de pedidos e manutengdo de estoques e
frequéncia de pedidos. A logica consiste em definir o tamanho ideal de lote que minimize
custos e frequéncia de pedidos. O tamanho do lote pode ser calculado pela Equacéo (2), a qual
apoia-se nas seguintes premissas: (i) demanda constante e conhecida com precisdo, (ii)
inexisténcia de limites acerca do tamanho do lote, (iii) somente custos de pedido e
manutencdo de estoques sdo considerados, (iv) decisdes acerca de um produto ndo afetam

outros itens, e (v) tempo de suprimento conhecido e constante.

% 2xDx*S
Qeoq = H (2)

Na Equacéo (2), D representa a demanda anual do produto em unidades, S o componente
referente ao custo de colocacdo de um pedido ($/pedido), e H o custo referente a guarda ou
armazenagem de uma unidade do produto em um ano (normalmente representado em
percentual do custo do produto). Os custos de pedido C(P) e de guarda C(G) séo estimados

através das Equacoes (3) e (4), respectivamente.

cP) === ©

Na Equacdo (4), do custo de guarda, sdo explicitados trés componentes. | € componente
relativo ao estoque médio entre pedidos, sendo igual a metade do lote pedido Q; o
componente C representa o custo unitario do produto em analise e i é relativo ao custo de

armazenagem, normalmente expresso em percentual de C.

C(G)=1xCxi

(4)
O custo total é obtido pela soma de C(P) e C(G). Assim, o LEC permite a minimizacdo dos

custos associados a colocdo de pedidos e guarda, desde que a colocacdo das ordens de

reposicao siga rigorosamente o tamanho calculado para o lote.
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Uma sistematica de gestdo de estoques alternativa ao LEC € a Politica Simultanea de
manutencdo de estoques, na qual os produtos sdo agrupados de forma a reduzir os esforcos
com processamento de pedidos. Para tanto, sdo redefinidos novos tamanhos de lotes (Q) e
frequéncias de reposicao, gerando politicas especificas para cada agrupamento. Um forma de
agrupar os produtos € curva ABC (CHOPRA e MEINDL, 2005; CRHISTOPHER, 2011), na
qual sdo priorizados itens de maior representatividade financeira. Nas proposicOes deste
artigo, os grupos sdo formados com base em suas similaridades estruturais e financeiras
através de clusterizacdo com varidveis selecionadas, facilitando a adocdo de politicas de

gestdo de estoques para cada grupo formado.
3.3 Método de trabalho

Por incorporar o uso de técnicas de analises multivariadas de dados e calculos relativos a
politicas de gestdo de estoques, 0 presente artigo pode ser caracterizado como quantitativo.
Em relacdo a natureza do estudo, pode-se afirmar que trata-se de uma pesquisa aplicada, uma
vez que a sistematica visa fornecer embasamento para decisdes sobre um problema especifico
(GIL, 1991). Do ponto de vista do procedimento, é classificado como uma pesquisa
experimental, ja que o objetivo maior € a busca de meio para viabilizar agrupamentos precisos
e decisbes sobre gestdo de estoques. Quanto aos objetivos, 0 método é descritivo, pois sdo
levantados e descritos dados e caracteristicas de produtos com vistas a melhorias na gestdo de
gestdo de estoques (YIN, 2001).

A metodologia proposta € operacionalizada em trés etapas: (i) coleta de dados, (ii) selecdo de
variaveis para clusterizacdo de observacfes em grupos, (iii) geracdo de cenarios de gestdo de

estoques e analise dos resultados obtidos. Tais etapas sdo agora detalhadas.
3.3.1 Coleta de dados

Os dados necessarios para execugdo da sistematica proposta baseiam-se em variaveis que
caracterizam os produtos sob diferentes perspectivas. As variaveis podem ser de natureza
fisica (peso, volume ou composicao), de ordem financeira (custo, prego, margem bruta), e
relativas aos recursos produtivos e de armazenagem utilizados por cada produto, bem como a

forma de consumo de cada produto.

Os dados relativos a caracteristicas fisicas e necessidade de recursos produtivos sao coletados
em procedimentos operacionais padréo e receitas de produtos. Aqueles associados a aspectos
financeiros podem ser coletados em tabelas de custo padrdo, notas fiscais de entrada,

relatorios gerenciais e propria relacdo de precos de produtos. Dados sobre forma de consumo
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podem ser obtidos por observacéo.
3.3.2 Selecéo de variaveis para clusterizacdo

O ponto de partida para selecdo de varidveis para clusterizacdo nao-hierarquica é a definicéo
da quantidade de clusters necessarios. Esta definicdo é realizada através da execucdo de
procedimento hierarquico através de dendograma (ferramenta visual de procedimentos
hierdrquicos). O dendograma possibilita visualizar a forma com os agrupamentos sdo gerados
progressivamente e as distancias entre estes. Como maiores distancias entre centros dos
agrupamentos indicam melhor qualidade de separacdo entre observacdes ndo-similares, é
possivel estimar o numero k de clusters a ser utilizado no procedimento ndo-hierarquico k-
means. Tal combinacdo de procedimento hierarquico com ndo-hierdrquico conduz a
clusterizacGes de maior qualidade (SANTHISREE e DAMODARAM, 2011)

Para selecionar as variaveis mais relevantes, propde-se um procedimento iterativo do tipo
“omita uma varidvel por iteracdo” associado ao procedimento ndo-hierarquico k-means. A
I6gica do procedimento baseia-se na verificacdo da qualidade da clusterizagcdo gerada quando
cada variavel é omitida. A cada omissdo de variavel, executa-se o algoritmo k-means e
verifica-se a qualidade da clusterizagio resultante através do indice Silhouette (IS)
(STROIEKE et al., 2010). A variavel que gerar melhor qualidade quando omitida é eliminada
do grupo de variaveis candidatas, visto que quando omitida a qualidade € incrementada. Este
procedimento é realizado até que reste somente uma variavel. O subconjunto de variaveis com
0 maior 1S médio é selecionado para clusterizacdo. Os grupos formados sdo entdo analisados

em termos de politicas de estoques, como segue.
3.3.3 Politica Otima x Simultanea Clusterizada

Como primeira etapa para analise de politicas de gestdo de estoques, investiga-se 0
comportamento de cada produto atraves da utilizacdo do lote econdmico (EOQ ou LEC)
(RITZMAN e KRAJEWSKI, 2005, WANKE; 2010). Para tanto, sdo calculados tamanhos de
lote, frequéncia de reposicdo e custos associados a colocacdo de pedido e guarda. Conforme
descrito em 2.2, o modelo EOQ apresenta premissas que podem ndo ser atendidas
completamente em um cenario real, porém fornece aproximacdes adequadas para uso em

aplicacdes praticas.

Em um segundo momento, investiga-se o0 uso de politica simultanea de gestdo de estoques,
isto €, com produtos agrupados através das variaveis selecionadas (e ndo através do LEC).

Tais grupos também sdo avaliados em termos de tamanhos de lote, frequéncia de reposicdo e
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custos associados a colocagdo de pedido e guarda. Christopher (20011) e Chopra e Meindl
(2005) sugerem o uso da curva ABC para agrupamento e priorizagdo de itens em funcéo da
representatividade financeira. Na presente sistematica, os clusters formados a partir da selecao
e verificacdo de variaveis mais importantes para clusterizacdo sdo implementados na
sistematica de gestdo simultanea. Sdo geradas politicas simultaneas distintas e independentes
para cada cluster, definindo frequéncias de reposicao de acordo com a demanda individual de
seus respectivos produtos. Os produtos sdo entdo agrupados e geridos de acordo com suas
frequéncias de reposicdo. Por exemplo, para o cluster genérico A podem ser definidas trés
frequéncias de reposicdo (mensal, bimestral e trimestral) para os itens que o compdem; uma
parcela de produtos daquele cluster sera reposta mensalmente, outra bimestralmente e a tltima

a cada trés meses. Por fim, os custos da politica 6tima e simultanea sdo comparados.
3.4 Resultados e Discusséo

O presente estudo foi aplicado em uma empresa de alimentagdo que oferece produtos de
diversas naturezas, como doces e salgados, bebidas e alimentos, industrializados e naturais.
Como caracteristicas destes salienta-se o curto prazo de validade, o grande volume de itens,
os procedimentos especificos de acondicionamento e armazenagem, que afetam diretamente

0s objetivos da sistematica.
3.4.1 Coleta de dados

Os dados coletados foram organizados em uma matriz descritiva dos produtos, a qual
apresenta variaveis que caracterizam os produtos em analise com vistas ao seu agrupamento.
Foram levantadas 20 variaveis para 76 produtos, conforme ilustrado na Tabela 3.1. Foi
coletado um histérico de vendas de 90 dias e calculada a quantidade diaria média de vendas
de cada produto.

3.4.2 Selecdo de variaveis para clusterizacio

A etapa de selecdo de varidveis para clusterizacdo foi iniciada através de procedimento
hierdrquico, identificando-se trés como numero adequado de clusters, conforme o
dendograma apresentado na Figura 3.1. O dendograma posiciona os produtos no eixo vertical
de acordo com os agrupamentos gerados; o eixo horizontal traz as distancias entre os centros
dos clusters resultantes. A medida que os produtos sdo agrupados, formam-se os ramos
representados horizontalmente, que indicam a sequéncia de agrupamento dos produtos,

resultando na reducdo do nimero de clusters e aumento das distancias entre seus centros.
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Produtos Varl Var2 Var3 Var ... .. Varls8 Var 19 Var 20

1 1,9 0,6 16,0 20,7 0,8 2,7 180 120 31,9
2 4,8 4,4 40,0 44,0 5,2 10,0 90 10 1,6
3 3,0 0,7 14,9 17,6 0,9 3,9 180 40 7,1

0,9 0,6 25,2 42,0 0,6 1,5 3 36 4,2

2,0 0,5 13,5 18,5 0,7 2,7 180 40 1,4

3,1 0,6 12,2 15,3 0,9 4,0 180 20 1,9
74 1,4 0,9 34,0 38,3 1,0 2,4 360 60 35,4
75 2,6 2,3 42,1 46,3 2,4 5,0 360 38 9,7
76 2,5 3,2 42,0 48,5 4,0 6,5 90 10 2,1

Tabela 3.1 — Matriz descritiva de produtos e varidveis (parcial)

A etapa de clusterizacdo k-means foi realizada em software Matlab 7.8 através do
procedimento iterativo “omita uma variavel por vez”. O IS médio inicial valendo-se das 20
variaveis originais foi de 1S=0.7869. O maior valor de IS médio € alcancado quando sete
variaveis (5, 17, 15, 13, 10, 18 e 6) sdo retidas, 1S= 0.8767. Na Figura 3.2 é apresentada a
evolucdo do IS médio & medida que as variaveis sdo excluidas. Quanto mais préximo de 1 o
IS melhor a qualidade do agrupamento gerado, porem a marca de 0.8767 indica uma boa

qualidade e suficiente para o desenvolvimento do estudo.

Produtos

O [IE @S 9,10, 11, 12, 14, 15, 16, 17, 18, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58,
59,60 e 61

oI5 w8 2, 3, 5, 6, 7, 8, 19, 20, 63, 64, 65, 66, 67, 68, 69, 70, 71, 72 e 73

OISl 13, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38,
39, 40, 41, 42, 43, 44, 45, 46, 47,62, 70, 74, 75 e 76

Tabela 3.2 — Alocagéo dos produtos aos clusters

Os clusters resultantes sdo apresentados na Tabela 3.2; percebe-se uma distribuicdo de
produtos equilibrada entre os clusters, sendo que no cluster 1 foram reunidos 23 produtos, 19
no cluster 2, e 34 no cluster 3 (representando 30%, 25% e 45% do total de produtos,

respectivamente).

Os agrupamentos gerados foram avaliados por especialistas e considerados satisfatorios em
termos de similaridades dos produtos inseridos em cada grupo. Salienta-se ainda que, no
cluster 1, foram alocados bebidas e alimentos de elaboracdo mais simples, no cluster 2
bebidas mais elaboradas e de maior valor agregado e no cluster 3 alimentos mais elaborados e
de maior valor agregado (observacdes estas feitas por especialistas: proprietaria, coordenadora
e duas colaboradoras).
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Figura 3.1 - Processo Hierarquico de Clusterizagéo: identificacdo de n° de clusters
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Figura 3.2 — IS’s gerados pelo procedimento “omita uma variavel por vez”

3.4.3 Politica Otima x Simultanea Clusterizada

Inicialmente, foram calculados os tamanhos de lotes econémicos, numero de pedidos de
reposicdo por ano e intervalos entre pedidos em semanas para cada produto de forma
individual. Também calculados os custos de processamento de pedidos e de guarda; repare
que, por se tratar do lote econdmico, custos de guarda e de colocacdo de pedido sé&o idénticos,
conforme a Tabela 3.3. O valor total anual de custo de guarda e pedido ficou em torno de R$
8.700,00, o que equivale a 4,1% do custo de produto no mesmo periodo. Os lotes econdmicos
variaram de 1 a 28 unidades, a quantidade de pedidos de 1 a 34 por ano, e intervalos entre

pedidos de 2 a 37 semanas. Ao gerir-se cada produto de forma individual, em um ano serdo
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feitos 507 pedidos. Para fins de comparacdo com a politica simultanea, se os produtos de
mesma frequéncia 6tima fossem agrupados, ainda assim seriam necessarios 214 pedidos ou
reposicdes em um ano. Os lotes econdémicos foram calculados utilizados utilizando custo
anual de guarda (parte do termo H na equacéo 2) equivalente a 29,7% do valor do produto e
custo de processamento (termo S na equacdo 2) de pedido equivalente a 12% do valor do

produto. Tais parametros séo calculados e utilizados pela empresa atualmente.

Lote .. [T Custo Custode | Custode

Cluster el et Econdmico Frequéncia ent_re Produto Pedido Guarda

anual (RS$/un) (un) anual pedidos (R$/ano) | (R$/ano) | (R$/ano)

(semanas)
9 1 43 711 6 7 7 303 6,20 6,20

1 93 262,81 9 11 5 25675 346,76 346,76
b1 1 20 248,45 . | 5 10 5.036 149,32 149,32
1 2 43 546,22 6 7 7 23.517 478,44 478,44
2 18 586,54 4 5 11 10.553 332,12 332,12
73 2 9 632,62 3 3 16 5.583 250,88 250,88
4 3 157 10,50 11 14 4 1.651 17,58 17,58
3 8 30,48 3 3 17 236 11,33 11,33
76 3 b2 109,38 7 9 6 6.823 115,32 115,32
Total 4.399 507 212.283 4.339 4.339

Tabela 3.3 — Frequéncias e custos derivados dos lotes econbmicos

As seguintes premissas balizaram a elaboracao de politicas simultaneas de gestao de estoques:
(i) frequéncia maxima de reposicdo mensal (o estabelecimento ndo poderia solicitar mais de
dois pedidos no mesmo més), (ii) frequéncia de reposicdo individual na politica simultanea
igual ou inferior aquela gerada através da utilizacdo do lote econdmico, e (iii) elaboragéo de,
no méaximo, 3 politicas distintas para os itens inseridos num mesmo cluster. A primeira
premissa foi sugerida por especialistas devido a aspectos logisticos de recebimento dos
pedidos, visto que reposi¢cOes mais frequentes acarretam custos extras e demandam tempo
consideravel, ja que é feita de forma manual, produto a produto, via telefone ou fax. Em
relacdo ao recebimento, por se tratar de alimentos, ha uma serie de procedimentos impostos
pela fiscalizacdo de vigilancia sanitaria a serem cumpridos. Tais procedimentos tornam o
recebimento mais demorado e burocratico. Em vistas destes fatos, um espagamento adequado
entre pedidos é fundamental. As premissas (ii) e (iii) foram definidas como direcionadoras e
ndo restricbes, uma vez que os valores obtidos atraves do calculo do lote econémico sao

Otimos, nao sendo possivel supera-los em termos de custos no sistema.

Na Tabela 3.4 é apresentado o cenario de gestdo simultanea proposto. Para os clusters 1 e 2,
foram definidas politicas com frequéncia de reposicdo mensal, bimestral e semestral. Para
mais da metade dos produtos alocados nestes clusters, a frequéncia de reposicdo seria
semestral, com pedidos compostos por 16 produtos para o cluster 1 e 12 produtos para o

cluster 2. Para 5 produtos do cluster 1 e 3 do cluster 2, a reposigéo seria realizada a cada 2
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meses. Somente 2 produtos no primeiro cluster e 4 produtos no segundo necessitariam de
reposicdo mensal. Para o cluster 3 ndo haveria necessidade de reposicdo mensal; para 7
produtos ela aconteceria 2 vezes a cada 3 meses. Para o Ultimo agrupamento também haveria
reposicdes bimestrais (para 11 produtos) e quadrimestrais (16 produtos). A adoc¢do de tais
politicas para produtos clusterizados reduziria custos de colocacdo de pedidos em 33,4% e
aumentaria o custo de guarda em 63,3%, resultando em um incremento total de 15% nos
custos de gestdo de estoques. Enfatiza-se, no entanto, o ganho ndo tangivel associado a
simplificacdo do processo de gestdo do estoque, a qual é decorrente da adocdo da politica

agrupada.

Politica Otima Politica Simultdnea Variagdo

Custo Custo (T GG Custo | Custo [Custos| Custo Custo |Custos
00T (1] G L5 T M CTTET G E il [ = 1)) Pedidos | Guarda | Totais | Pedidos | Guarda | Totais
(RS) (RS) (CERNEE (RS) | (RS) | (RS) (%) (%) (%)

Freq. Anual Produtos
Reposicdes  (un)

Cluster

12 2 22.803 113 113 226 46 282 329 | -59,0% |149,5% | 45,.2%
1 6 5 50.843 766 766 | 1.532| 472 1258 | 1.730 | -38,4% | 64,3% | 12,9%
2 16 19.576 682 682 | 1364| 344 1453 | 1.797 | -49,6% |113,2% | 31,8%
12 4 10.344 100 100 201 81 128 209 | -19,5% | 27,4% | 4,0%

6 24.265 493 493 986 405 601 | 1.005| -17,9% | 21,8% | 2,0%
2 12 22,942 873 873 | 1746 471 1703 | 2174 | -46,1% | 95,1% | 24,5%
9 7 21.506 305 305 610 270 355 625 | -11,4% | 164% | 2,5%
6
3

11 | 27304 569 569 |1137| 483 | 676 |1159| -150% | 189% | 1,9%
16 |12700| 438 438 | 876 | 320 | 629 | 949 | -27.0% | 435% | 8.2%
Total 58 76 |212.283| 4339 | 4339 (8678 2.891 | 7.085 | 9.977 | -33,4% | 63,3% | 15,0%
Tabela 3.4 — Politicas de manutencdo de estoques

A partir do cenario inicial da Tabela 3.4, passou-se a uma revisdo subjetiva na politica
simultanea (chamado de simultanea Revisada), com vistas a reducdo do custo guarda gerado.
Na Tabela 3.5 sdo apresentadas as melhorias obtidas com a revisdo do cenario anterior. O
cluster 2 ndo apresentou alteragdes significativas, ao passo que os clusters 1 e 3 foram
alterados em termos de suas frequéncias de reposicdo. No cluster 1, 4 produtos tiveram suas
frequéncias de reposicdo alteradas de 12 para 9 meses, enquanto que um modelo de produto
foi reduzido a 3 reposi¢des anuais. No cluster 3, 3 produtos passaram a Ser repostos
mensalmente, 4 produtos uma vez a cada 6 semanas, e 0s outros 27 passaram a seguir uma
I6gica de reposicdo bimestral. Estas alteracdes possibilitaram uma reducdo nos custos de
guarda, em relagdo ao cenario anterior, em 25% (de R$ 7.085 para R$ 5.279), incorrendo em
um incremento relativo aos custos de pedidos de 36%. Esse novo cenério difere 6,2% dos
resultados gerados pela politica 6tima. Salienta-se, entretanto, que tal incremento de 6,2% nos
custos totais da politica Simultanea Revisada, quando analisados em relacdo aos custos de
produtos (cuja variacdo acontece apenas em funcdo da variagdo demanda anual D)

representam 4,3%. Em relacdo a politica Otima, o incremento de custos de guarda e de
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pedidos frente aos custos de produtos de foi de apenas 0,2%, atraves da adocdo da Simultanea

Revisada.
Politica Otima Politica Simultanea Variagado
Freq) Anual| Produtos Custo Cu.sto Custo CuStC.IS Cu.sto Custo CuStC.IS Cu.sto Custo Custc.ns
Cluster Reposisies| | (on) LG (T T (T AR CTTE T S [ CTEM Pedidos (Guarda | Totais |Pedidos | Guarda | Totais
(R$) (R$) (R$) (R$) (R$) | (RS) | (RS) (%) (%) (%)
12 2 22803 113 113 226 46 282 329 | 59.0% | 149,5% | 452%
1 9 4 50540 760 760 1.520 700 834 1534 | -79% 9,8% 0,9%
3 17 19.879 688 688 1.376 518 934 1502 |-24,7% | 43,0% 9,1%
12 4 10.344 100 100 201 81 128 209 -19,5% | 27,4% 4,0%
2 6 35.666 849 849 1.698 855 883 1.738 0,7% 3,9% 2,3%
2 10 11.541 517 517 1.034 321 857 1.177 |-38,0% | 65,8% 13,9%
12 8.226 94 94 188 88 102 139 -6,7% 8,4% 0,8%
3 9 13279 211 211 422 205 219 424 -3,0% 3,8% 0,4%
6 27 40004 | 1.007 1.007 2013 1123 990 2113 | 11,6% -1,7% 5,0%
Total 71 76 212.283| 4.339 4.339 8.678 3.936 | 5.279 | 9.215 | -9,3% 21,7% 6,2%

Tabela 3.5 - Politicas Simultaneas de manutencdo de estoques revisadas

A Tabela 3.6 traz um quadro comparativo dos trés cendrios testados (Otimo, Simultanea e

Simulténea revisada) detalhando quantidades de pedidos anuais, custos de pedidos, de guarda

e totais. Os dados também sé@o desdobrados em clusters possibilitando a visualizacdo de suas

participacdes. Percebe-se que cluster 1 é o que representa a maior parcela do custo de guarda

e o cluster 3 do custo de pedido, independente do cenario. Também verifica-se que, em ambas

as proposicoes, a reducédo de quantidade de pedidos anuais aproxima-se de 90%.

. Pedidos Custo de Custo de Custos
ol ez Anuais  pedido (RS) guarda (RS) Totais (RS)
Otima 508 4.339 4339 8.678
Simultanea 58 2.891 7.085 9.977
Cluster 1 20 862 2994 3.856
Cluster 2 20 956 2432 3.388
Cluster 3 18 1.074 1.659 2733
Simultanea Revisada 71 3.936 5.279 9.215
Cluster 1 24 1.264 2.100 3.364
Cluster 2 20 1.256 1.868 3.124
Cluster 3 27 1.415 1.311 2.726
Variaciio {Otima > Simultinea) -88,6% -33,4% 63.3% 15,0%
Variagio (Otima > Simultinea Revisada) -86,0% 9,3% 21, 7% 6,2%

Tabela 3.6 — Comparativo das Politicas Otima, Simultanea e Simultinea Revisada

3.5 Concluséao

Este artigo apresentou uma sistematica de selecdo de variaveis para clusterizacdo de modelos

de produtos, facilitando a adogéo de politicas de gestdo de estoques para cada grupo formado.

A sistemética é composta por trés etapas: (i) coleta de dados, (ii) selecdo de variaveis para

clusterizacdo através da uma sistematica “omita uma variavel por vez”, e (iii) comparacao de
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politicas de gestdo de estoques 6tima e simultanea.

Ao ser aplicada em uma empresa do segmento alimenticio caracterizada por grande variedade
de produtos e insumos, a sistematica proposta permitiu simplificar a gestdo de estoques de 76
produtos para 3 clusters, reduzindo o volume de pedidos individuais em aproximadamente
86% e elevando custos de gestdo de estoques em apenas 6,2% quando comparado a politica
Otima. Os resultados sdo considerados satisfatorios, visto que a reducdo de esfor¢cos com
manutencdo de pedidos e reposicBes € proporcionalmente maior que o incremento de custos
totais de gestdo de estoques, levando-se em conta que na politica 6tima estes equivalem a

4,1% dos custos dos produtos e na simultanea passam a ser de 4,3%.

Desdobramentos futuros incluem a analise de sensibilidade dos custos de processamento de
pedidos e de guarda. Também sdo oportunos detalhamentos acerca de sistematicas que
incluam estes itens a elaboracdo de politicas simultaneas de gestdo de estoques. A
incorporacgdo de andlises relativas a capacidade de armazenagem complementaria a aplicagdo
da sistematica, uma vez que o impacto do aumento no tamanho dos lotes recebidos (derivado

da reducdo de quantidades de pedidos) ndo foi avaliado.
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4 CONSIDERACOES FINAIS

O aprimoramento de processos produtivos € uma preocupagdo antiga e constante. Com
a crescente exigéncia do mercado consumidor e ampliacdo de acesso a tecnologias e
metodologias de gestdo, a concorréncia empresarial torna-se cada dia mais acirrada. Detalhes
antes negligenciados tornam-se diferenciais competitivos, demandando o desenvolvimento de
abordagens que oferecam suporte as decisfes administrativas. Neste contexto, esta dissertagdo
buscou propor uma sistematica que aborda elementos-chave dos processos produtivos:

programacéo da producao e gestao de estoques.

No primeiro artigo foi apresentada uma sistematica que combina métodos de selecdo
de varidveis para clusterizacéo integrados a Simulagdo de Monte Carlo (SMC), com vistas a
simplificacdo na programacdo de producdo de um cenario caracterizado por um elevado
volume de produtos. Para tanto, foram criadas familias (clusters) de produtos com
caracteristicas semelhantes apoiando-se em abordagens de selecdo de varidveis. Os
agrupamentos foram operacionalizados através do algoritmo ndo-hierarquico k-means, e a
qualidade dos agrupamentos gerados auditada por especialistas e pelo indice Silhouette. A
partir das familias geradas, foram simulados cenarios produtivos por intermédio da SMC
visando maximizar o lucro das vendas dos grupos de produtos. Dentre outras conclusdes, a
sistematica mostrou que, em situacdes de restricdes computacionais, 0 uso de opinido de
especialistas e indicadores de dispersdo € valido para pré-selecdo de varidveis. Também ficou
evidente que a aplicacdo de SMC a produtos clusterizados pode levar a resultados

satisfatorios, no que tange a decisdes de programacao didria.

No segundo artigo foi abordada a questdo de gestdo de estoques. Para tanto,
inicialmente foi aplicada uma sistematica para selecdo de variaveis de clusterizacdo visando a
formacéo de grupos de produtos com caracteristicas similares; na sequéncia, tais grupos foram
integrados a politicas simultaneas de gestao de estoques. Os custos de guarda e processamento
de pedidos derivados da politica simultanea foram comparados aos obtidos pelo Lote
Econdmico de Compras (LEC). A sistematica permitiu reduzir 76 produtos a trés clusters.
Para cada cluster foram geradas trés politicas simultaneas de reposicdo de produtos diferentes,
fazendo com que os custos de guarda e pedidos foram incrementados em 6,2%. Percebem-se,
portanto, ganhos em termos de processamento e recebimento de pedidos, visto que a redugéo
de quase 90% do volume de pedidos anuais compensa o incremento de custos.

Nesta dissertacdo, as sistematicas abordaram a programacédo da producédo e gestdo de
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estoques de forma independente. Fica clara a possibilidade de avaliar uma sistemética que
trate de ambas de forma integrada em estudos futuros. Também parece oportuno incluir
questdes relativas a custo de processamento de pedidos e guarda de estogue, assim como
incorporacdo de capacidades de armazenagem e producdo. Em relacdo a etapa de selecéo de
variaveis, desdobramentos futuros incluem o desenvolvimento de um indice de importancia

das variaveis que guie a eliminacdo das mesmas.
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