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Resumo

Empresas integradas em cadeias de suprimento buscam, cada vez mais, iniciativas para
melhorar o desempenho global da cadeia, principalmente no que concerne o fornecimento de
produtos e gerenciamento dos canais diretos e indiretos de distribuicdo. O VMI (Vendor
Managed Inventory) auxilia as empresas a melhor gerenciar e balancear o estoque ao longo da
cadeia. Para o seu correto funcionamento, € necessario que parametros e modelos de calculo
estejam bem definidos e aderentes as caracteristicas dos produtos e locais de reposicdo,
normalmente descritos por elevado nimero de varidveis. Esse artigo propde uma sistematica
de selecdo de variaveis para classificacdo de produtos em modelos de reposicdo. Para tanto,
utiliza a Analise dos Componentes Principais (ACP) em conjunto com as ferramentas de
classificagcdo algoritmo do vizinho mais proximo (KNN) e Analise Discriminante Linear
(ADL). Ao ser aplicado em um estudo pratico do setor de consultoria em Supply Chain, o
método proposto alcancou uma acurécia de classificacdo de 90%, evidenciando que 55% das

variaveis originais sdo fundamentais para a defini¢cdo dos modelos.

Palavras-chave: SCM (Supply Chain Management), VMI (Vendor Managed Inventory),
ACP (Analise dos componentes principais), KNN (algoritmo do vizinho mais préximo), ADL
(Anélise Discriminante Linear), MVA (Anélise Multivariada de Dados).

1. Introducgéo

Com o crescimento da competicdo mundial, a eficiéncia dos processos internos das
organizacOes ndo € mais fator diferencial de mercado. Empresas integradas em uma cadeia de
suprimentos devem atentar para todos 0s seus elos e gerenciar 0s processos entre eles com
eficacia, flexibilidade e qualidade. Segundo Goldratt (1984), os esfor¢cos de melhoria nos
processos devem focar no elo mais fraco da cadeia, visto que é ele que determina o

desempenho global da cadeia — aquele percebido pelos clientes finais.

A Andlise Multivariada de Dados (Multivariate Analysis - MVA) é uma ferramenta

estatistica que consiste na analise simultanea de mdultiplas variaveis, as quais possuem a



capacidade de explicar um comportamento. A MVA pode auxiliar as empresas a melhor
entenderem seus processos, permitindo respostas mais rapidas frente a mudancas de mercado,
produtos e servigos mais alinhados com as necessidades dos clientes, e apoiando-se em menos
recursos e em menor tempo. Além disso, a MVVA permite transformar dados disponiveis em
conhecimento para a tomada de decisdo (HAIR JR et al., 2010; RENCHER; CHRISTENSEN,
2012).

A MVA possui aplicacdes em diversas areas do mercado, como Engenharia, Medicina e
Educacdo (RENCHER; CHRISTENSEN, 2012). Dentre as aplicacbes praticas, destaca-se 0
uso das técnicas para a operacionalizacdo do Data Mining, ferramenta que permite extrair
informacdes e conhecimento de grandes massas de dados para uso em analises de mercado,
comportamento do consumidor e avaliagdo de produtos (HAN; KAMBER, 2006). As
técnicas de MVA podem ser divididas entre as de relacionamento dependente e as de
relacionamento interdependente, sendo dentre as interdependentes a Analise dos
Componentes Principais (ACP) e a Analise Fatorial, as quais sdo tipicamente indicadas para
estudos que envolvam elevado nimero de varidveis (HAIR JR et al., 2010). Neste contexto,
Sahmer e Qannari (2008) indicam a importancia de se trabalhar com um correto nimero de
variaveis ou atributos relevantes e ndo redundantes, reduzindo tempo de analise e esforco dos

analistas.

Por sua vez, o VMI (Vendor Managed Inventory — Estoque Gerenciado pelo Fornecedor)
é uma iniciativa na qual o fornecedor passa a ser responsavel pela reposicdo do estoque de
produtos dos seus compradores, baseado em informacGes de vendas e nivel de estoques dos
elos a jusante da Cadeia de Suprimentos (KAZMIERCZAK NETO, 2009; SILVA, 2010).
Empresas produtoras de bens de consumo, porém, possuem dificuldade na escolha do melhor
modelo de reposicao e dos melhores parametros para compd-lo, visto que trabalham com uma
gama de mais de 1500 SKUs (Stock keeping unit — Unidade de Manutencdo de Estoque)
distintos com comportamento de venda e de mercado variaveis. Tendo em vista que o VMI
busca proporcionar incremento de vendas, reducdo de falta de estoques, melhoria na
disponibilizacdo dos produtos e reducdo global dos estoques da cadeia, a defini¢do correta do
modelo de reposicdo e dos seus parametros possui carater fundamental para a correta
implantacdo da politica (TAVARES, 2003).

Este artigo apresenta uma abordagem para identificar as variaveis (critérios quantitativos

de venda e mercado) mais relevantes para classificagdo dos produtos em classes de reposigéo.



Para tanto, a ACP é aplicada sobre os dados originais, e um indice de importancia das
variaveis é derivado com base nos parametros gerados pela ACP. Na sequéncia, inicia-se um
processo iterativo de classificacdo de observacBes (modelos de produtos) e remocéo de
variaveis. As ferramentas de classificacao testadas sdo o KNN e a ADL. Obijetiva-se, com base
em um conjunto reduzido de varidveis descritivas, aprimorar a acuracia de alocagdo dos
produtos aos modelos de reposic¢do, possibilitando uma melhor adequagédo ao processo do

VMI e, consequentemente, um melhor desempenho nos indicadores associados.

Este artigo esta estruturado como segue, além desta introducdo. Na segunda secdo, uma
revisao tedrica apresenta os fundamentos da Analise de Componentes Principais, Analise
Discriminante, kNN (algoritmo do vizinho mais préximo) e Analise Multivariada,
contextualizando sua aplicacdo nos conceitos de VMI. Na terceira secdo, é apresentada a
metodologia proposta para a definicdo das variaveis que melhor explicam a decisdo pelos
modelos de reposicao e sua parametrizacdo. A secao 4 apresenta um estudo de caso, ao passo

que a quinta secdo traz as conclusdes.
2. Referencial Teorico
2.1. Ferramentas Multivariadas

Ferramentas multivariadas sdo métodos estatisticos e matematicos que objetivam analisar
a inter-relacdo entre um grande conjunto de variaveis ou sistemas complexos. Os diferentes
métodos existem para serem aplicados em tipos e conjuntos especificos de dados, visando a
elucidar diferentes andlises (MALINOWSKI, 2002; BARTHOLOMEW, 2010).
Fundamentos de ACP, algoritmo do vizinho mais proximo (KNN) e Analise Discriminante

Linear (ADL) s&o agora apresentados.
2.1.1. Analise dos Componentes Principais (ACP)

A ACP ¢é uma técnica de ordenacdo multivariada que objetiva encontrar padrbes de
comportamento em dados interdependentes e ndo agrupados, reduzindo o nimero de
dimensbes e, entdo, exibindo a posicdo dos dados em varidveis latentes (componentes
principais - CPs), os quais sdo ndo correlacionados. Dessa forma, a ACP busca reter a maior
quantidade de informacdo e variabilidade existente nos dados, com a menor quantidade de
componentes principais (JOLLIFFE, 2006; SYMS, 2008; HE et al., 2011; RENCHER,;
CHRISTENSEN, 2012).



Matematicamente, a ACP consiste em uma transformacéo linear ortogonal, cuja aplicagéo
transforma os dados em um novo sistema de coordenadas (JOLLIFFE, 2002;
MOROPOULOQOU; POLIKRETI, 2009). O primeiro CP formado é a combinacdo linear que
representa a maior varia¢do do conjunto de dados, enquanto o segundo, ortogonal ao primeiro,
possui a segunda maior variagdo, e assim por diante. Os valores dessas novas variaveis sdo
chamados de valores fatoriais e podem ser interpretados geometricamente (ABDI,;
WILLIAMS, 2010; RENCHER; CHRISTENSEN, 2012). O numero de componentes

principais formado &€ menor ou igual a0 numero de varidveis do conjunto de dados
(MOROPOULOU; POLIKRETI, 2009).

Dado um conjunto de vetores de dados yjy, s>, ..., Yo, cOM dimensdes iguais a p, pode-se
formar uma matriz M., que represente o conjunto inicial dos dados para estudo e calcular-se
0 vetor médio y através da Equacdo (1) (HE et al., 2011). Objetiva-se encontrar 0s €ixos
naturais do conjunto de dados, os quais possuem origem em y. Isso é realizado ao se
transladar a origem para y e entdo rotacionar os eixos (Figura 1). Ap0s a rotacdo, as novas

varidveis geradas (componentes principais) serdo independentes (RENCHER;
CHRISTENSEN, 2012).

_ 1
y = ;*Z?:M’i (1)

Figura 1 — (a) Conjunto original de dados exemplo. (b) Novos eixos criados com centro em y, obtendo o0s
dois componentes principais ndo correlacionados.
Fonte: SYMS (2008).
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Conforme He et al. (2011) e Rencher e Christensen (2012), para rotacionar os eixos, cada
vetor observacdo y; deve ser multiplicado por A, vetor que traz os pesos (influéncia na

variabilidade) de cada varidvel no conjunto de dados. Como A é ortogonal, pode-se afirmar



que a distancia da origem ndo foi alterada (conforme a Equacéo (2)), transformando y; em um
novo ponto t;, o qual dista 0 mesmo valor da origem com 0s eixos rotacionados. Ao encontrar
0S NOVOS eixos, e realizar operacOes algébricas de transposicao e ortogonalizacdo, encontra-se
o0 vetor A (Equacdo (3)) para que os componentes principais tq, ty, ..., t, em t = Ay sejam
ndo relacionados. Os CPs (variaveis latentes) consistem nas variaveis t; = a,y,..,t, =
a,y emz = Ay. Analises baseadas nos coeficientes de importancia do ACP sdo estruturadas
nas variaveis latentes formadas, as quais seguem o exemplo da Equagdo (4), na qual

a,, representa o peso da variavel y, na variabilidade do conjunto de dados.

t'it; = (Ay;)'(Ay;) = y',A’Ay; = t'1t; 2)
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ty =apys T apy: + 0+ agpyp (4)

2.1.2. Algoritmo do vizinho mais proximo (KNN)

O kNN ¢é um método supervisionado de classificacdo de dados baseado na proximidade de
seus vizinhos em um espaco amostral (DAKHLAOQUI, et al., 2012). Seu objetivo é formar
uma generalizagdo com base em um conjunto de treinamento, maximizando a acurdcia da
classificacdo de novos dados (GAO; GAO, 2010). O algoritmo pressupde que o conjunto de
treinamento é composto pelas variaveis descritivas e pela sua classificacdo; 0 KNN entédo

utiliza tais variaveis para classificar um novo item (SU, 2011).

Com base em um conjunto de treinamento, formado por n observagdes previamente
classificadas, como X = {x4,x,, ..., X¢}, € Uma observacao a ser classificada, formada por Y =
{y1, V2 -, Yn} €m um espaco t-dimensional, tem-se que a distancia Euclidiana, na qual o
algoritmo baseia-se, pode ser calculada para cada ponto do conjunto de treinamento
utilizando-se os valores geomeétricos de cada um dos pontos. Com base nesta distancia, os k
vizinhos mais proximos sao identificados e, com base em um k escolhido, esse relativo ao
namero de grupos possiveis de classificagcdo, uma nova observacdo é atribuida a classe com
maior nimero de observacdes em k, conforme ilustrado na Figura 2 (SU, 2011;
DAKHLAOUI; DUDA et al., 2012).



Figura 2 — Uma observagdo x* ¢ testada em um conjunto treinamento com k = 3, formado pelas observacGes
com menor distancia euclidiana do ponto x*. No caso apresentado, a observacdo x* é alocada a categoria dos
pontos representados pelos tridngulos.
Fonte: Adaptado de DUDA et al. (2012).

2.1.3. Analise Discriminante Linear (ADL)

A Analise Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis) € um dos métodos
estatisticos supervisionados mais conhecidos para classificacdo de dados (XU et al., 2008).
Seu objetivo é, com base em um conjunto de treinamento de dados, buscar uma combinacédo
linear de variaveis que melhor explique aqueles dados (FISHER, 1937; MARTINEZ; KAK,
2001). Proposto por Fisher (1937), o método baseia-se em um conjunto de aprendizado com n
observacdes e K classes, o qual formara duas matrizes, a de dispersao intraclasses S,, (que
computa a variancia dos padrdes em relacdo a classe que pertence) e a de dispersdo entre as
classes S, (computa a variancia entre as classes), as quais sdo definidas pelas equacoes (5) e

(6), respectivamente:
Sw= Yheaer X —%)* (X —%)" (5)
Sp= Yoy Tikimy x (Bpg — X)) * (K — X3)" (6)

nas quais x; é a observacdo i em um espacgo p-dimensional da classe k, n; € 0 nimero de
amostras do conjunto de aprendizado da classe k e X x_, representam o vetor médio da classe
k e a média geral, respectivamente (PARK; LEE, 2007; KITANI; THOMAZ, 2007; XU et al.,
2008). Segundo Hardle e Simar (2003) e Kitani e Thomaz (2007), o objetivo é encontrar a

razdo entre o determinante da matriz S, e a matriz S,,,, conhecido como critério de Fischer
(Equacgdo (7)).

Critério de Fischer = max% (7



O vetor de projecdo responsavel pelo méximo critério de Fischer denota a maior separacéo

entre as classes.
2.2. Métodos para selecdo de variaveis para classificacdo de dados

Sistemaéticas para selecdo de varidveis em aplicacGes industriais e corporativas tém
recebido crescente atencdo do meio académico por possibilitarem classificacdes e predigdes
mais acuradas. Wold et al. (2001) foram pioneiros na proposicdo de técnicas de PLSR
(Partial least squares projection regression — Regressdo dos minimos quadrados parciais)
aliadas a outras técnicas multivariadas (ACP, KNN e ADL) com vistas a criacdo de indices de
importancia de varidveis para predicdo (VIP — Variable importance for the projection). Choi
et al. (2011) ressaltam que tais métodos buscam descartar varidveis irrelevantes para
aperfeicoar a classificacdo de dados e poupar esforco computacional no processamento de

dados.

Anzanello et al. (2009) propdem a criacdo de uma série de diferentes indices de
importancia de variaveis (11V), um deles baseado nos pesos das varidveis das combinacdes
lineares independentes originadas pela regressdo PLS, e posterior classificacdo pelo algoritmo
de KNN para remover as variaveis menos relevantes e aumentar a acuracia do conjunto de
treinamento (Figura 3). Choi et al. (2011) também apresentam um método baseado em pesos
das variaveis oriundos da ACP e posterior aplicacdo de ADL para classificacdo dos dados.
Por sua vez, Gertheiss e Tutz (2009) propGem a aplicacdo de um conjunto de métodos
baseados no algoritmo de KNN para estimar a probabilidade de um determinado dado
pertencer a uma classe e depois classifica-lo de acordo com tal anélise. Os métodos avaliados
consideram os algoritmos cléssicos de KNN e ADL e um algoritmo cujas variaveis possuem

pesos de acordo com sua influéncia.

Ao abranger outros métodos de MVA, Ballabio et al. (2010) propéem a construcdo da
Medida Canonica de Correlacdo (indice CMC), calculado com base em dois conjuntos de
dados, o das varidveis independentes e o da matriz das classes existentes. Os indices sdo
calculados por varidvel e um ranking é gerado com base na contribuicdo das variaveis em
discriminar as classes. Rao e Lakshminarayanan (2006) apresentam um método para
classificagdo baseado na matriz dos coeficientes de correlagdo parciais e no coeficiente de
Pearson, medida que define a associagdo entre variaveis continuas, comparando-o com uma
aplicacdo de ADL na mesma base de dados. Por fim, Shreve et al. (2011) propdem uma

sistematica baseada em simulacéo de Monte Carlo para possibilitar a comparacdo de metodos



de classificagdo com base na estabilidade dos modelos e validade da selecdo de varidveis; 0s
autores concluem que um conjunto de dados amostral suficientemente grande permite a

comparacdo dos métodos.
3. Procedimentos Metodoldgicos

Esta secdo descreve a classificacdo da pesquisa quanto ao seu método, no qual se define a
natureza do estudo, sua abordagem, objetivos e procedimentos. Apos, descreve-se 0 método
aplicado no trabalho, detalhando os passos para o desenvolvimento da sistematica de selecédo

de variaveis para insercao de produtos em categorias de reposi¢do automatica de estoques.

O presente estudo é definido como de natureza aplicada, sendo a sistematica desenvolvida
com base na solugdo de VMI da empresa. Quanto a sua abordagem, a pesquisa é de carater
guantitativo, pois busca o desenvolvimento de uma sistematica com base em dados histéricos
de vendas e de demanda para classificar os produtos em métodos de reposi¢cdo automatica de
estoques. Os objetivos do estudo sdo definidos como exploratérios e explicativos, visto que
parte de uma massa informac@es, formulando hip6teses para alcancar os seus resultados. Por
fim, quanto ao procedimento, o estudo é caracterizado como experimental, visto que se

baseara na manipulacéo de fatores e variaveis para observar um resultado (YIN, 2003).

As etapas propostas, ilustradas na Figura 3, apoiam-se nas técnicas ACP, ADL e kNN, e

sdo detalhadas na sequéncia.

Figura 3 — Fluxograma das etapas para o desenvolvimento do método

Fonte: Elaborado pelos autores.
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3.1. Coleta de dados

Para a montagem da base de dados foi estruturada uma matriz nos moldes da Tabela 1,

contendo as variaveis pertinentes ao processo de distribuicdo disponiveis no sistema VMI e



que poderiam influenciar na escolha do modelo de reposi¢do para uma relacdo produto/local
de reposicéo (no caso estudado, centros de distribuigéo e lojas). Cada observacdo (y;, x;),i =
1,2,...,n, representa um produto/local de reposicdo, descrito por j varidveis e um unico
modelo de reposicéo; as variaveis x descrevem as caracteristicas de cada produto, enquanto a

variavel y denota o modelo de reposicdo mais adequado (indicado por meio de uma classe).

Tabela 1 — Estrutura da Matriz de Dados

Fonte: Elaborado pelos autores.

Observagoes

Variavel 1

Variavel 2

Variavel J

Modelo de Reposi¢éo

Produto 1/Loja 1

Produto n/Loja 2 -

3.2. Classificacédo de dados e criacéo dos grupos de treino e teste

Com o auxilio da equipe de consultores especializada em solucbes de distribuicdo, o
comportamento e caracteristicas especificas dos produtos foram vinculados ao modelo de
reposicdo mais adequado. Para tal estudo, foram considerados produtos e locais de reposicao

ja consolidados na empresa, objetivando uma base mais solida para o aprendizado do método.

Na sequéncia, os dados foram divididos em um grupo de treino (T,.), contendo ng,
observagdes, e um grupo de teste (T), contendo n;, observages, de uma forma que
nr- + nys = n. Conforme Chong et al. (2007), é adequado manter 60% das observaces no
grupo de treino.

3.3. Aplicacdo de ACP no grupo de treino e geragdo do indice de Importancia de
Variaveis (11V)

A fim de caracterizar a relacdo entre as variaveis e os metodos de reposicdo de cada
produto/local, foi aplicada ACP no grupo de treino, gerando pesos “w” para cada variavel. O
peso esta relacionado com a importancia da variavel na explicacdo da variabilidade presente
nos dados; assume-se, conforme Anzanello et al. (2009), que varidveis com maior peso

absoluto denotam varidveis com maior importancia na explicagdo de variancia dos dados.

Com base nos pesos gerados pela ACP, foram estimados os indices de importancia das
variaveis (11V) de acordo com a equacéo (8), adaptada de Rossini et al. (2012). O modulo dos

pesos a de cada varidvel foi somado para cada componente retido até A, a fim de verificar



quais varidveis mantinham a maior variancia, visto que essas sd0 mais adequadas para
aplicacdes de classificacdo de dados (ANZANELLO, et al., 2009).

HV] = Z]A'=1|aij|;i =1,..,n (8)
3.4. Selecao das variaveis mais relevantes para classificagao dos produtos

Nessa etapa, objetivou-se definir as variaveis mais relevantes para classificacdo dos
produtos em categorias de reposicao. Para tanto, as variaveis foram organizadas em ordem
decrescente de 11V, as observagdes descritas pelo conjunto completo de varidveis classificadas
utilizando KNN e ADL, e a acuracia de classificacdo (razdo entre o nimero de observagoes
classificadas corretamente e o nimero total de observacbes) do grupo de treino calculada.
Apbs o célculo da acuracia, a variavel menos relevante (com menor 11V) foi retirada da base
de dados e o processo de classificacdo reiniciado, até restar apenas uma varidvel. Tal
sistematica buscou a geracdo de um gréfico confrontando o nimero de variaveis retidas e a

acuracia para cada metodo de classificagéo.

Com base no grafico gerado (ilustracdo genérica na Figura 4), determinou-se 0 conjunto
de variaveis responsavel pela maior acuracia de classificacdo no grupo de treino. Tal conjunto

foi escolhido com base na maxima acurécia.

Figura 4 — Perfil hipotético da acurécia do conjunto de treinamento ap0s a eliminagéo de variaveis.
Fonte: ANZANELLDO et al. (2009).
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Objetivando ndo ancorar o algoritmo de classificacdo e os seus resultados em um dnico grupo
de treino, visto que existiam produtos e locais com caracteristicas distintas, os dados foram
aleatoriamente embaralhados nas porg¢des de T, e T apés a coleta de indicadores e 0s passos

acima descritos executados novamente. O processo foi repetido 100 vezes e, ao final de cada



iteracdo, a acuracia e numero de varidveis retidas foram armazenados, permitindo a
montagem de uma base de dados mais solida e assertiva quanto as variaveis selecionadas e a

acuracia de cada um dos modelos.
3.5 Analise de frequéncia das variaveis e comparacao dos métodos

Apoiando-se no conjunto de variaveis retidas para cada método de classificacdo em cada
interacdo, foram criados histogramas para representar a frequéncia com que cada variavel foi
retida. Dessa forma, foi possivel identificar as variaveis que oferecem maior contribuicdo na

alocagéo de produtos aos modelos de reposicéo.

Para a comparacao dos métodos, foram utilizados cinco critérios de avaliacdo, conforme a
Tabela 2. O indicador de acurécia foi considerado como “maior ¢ melhor”, pois quanto maior
a acuracia da classificacdo, melhor o desempenho que o modelo trara para os produtos/locais
de reposicdo. O critério de numero de varidveis com frequéncia igual a 100% e o nimero
médio de varidveis retidas foram considerado como “menor ¢ melhor”, visto que quanto
menos variaveis, menor o esforco de coleta e menor o trabalho computacional de manipulacdo
de dados. Além disso, sdo contemplados dois indicadores de desvio, do tipo “menor ¢

melhor”, para avaliar a variagdo no comportamento dos dados e métodos ao longo das 100

iteracOes.
Tabela 2 — Avaliagdo comparativa dos métodos de classificacdo
Fonte: Elaborado pelos autores.
Critério Tipo KNN | ADL
Acuracia média de classificacdo (%) Maior é melhor - -
Desvio da Acuracia de classificacdo (%) Menor é melhor - -
N° médio de variaveis retidas Menor é melhor - -
Desvio do N° médio de variaveis retidas Menor é melhor - -
N° de variaveis com frequéncia = 100% Menor é melhor - -

4. Resultados

Esta secdo aplica o método proposto aos produtos gerenciados por uma ferramenta de
VMI de uma empresa de consultoria em Supply Chain. A empresa foco do estudo atua na area
de tecnologia da informacdo aplicada a gestdo da cadeia de suprimentos e demanda,
possuindo quatro grandes areas de atuagdo: planejamento avancado e sequenciamento de

producdo, gestdo da demanda, gestdo da distribuicdo e gestdo da visibilidade, nas quais



oferece softwares e consultoria de negdcios para auxiliar as empresas a aperfeicoarem a
gestdo e operacionalizacao de seus processos. Estd presente em todo o territério nacional, com
sede em Sdo Leopoldo/RS e escritdrio de negocios em Sdo Paulo/SP. Ao longo de dez anos
de atuacdo, realizou mais de 250 projetos na area de Supply Chain, os quais apresentam

softwares operando em trés continentes.

Na area de gestdo de distribuicdo, possui uma de suas solu¢fes mais avancadas, 0 VMI
(Vendor Managed Inventory — Estoque Gerenciado pelo Fornecedor). Nessa solucéo
colaborativa, empresas das areas de Cosméticos, Bens de Consumo, Alimentacdo Humana e
Pet, Pneumaticos e Produtos Farmacéuticos realizam a gestdo de abastecimento em parceria
com todo o seu canal indireto e parte do seu canal direto no Brasil, reabastecendo
automaticamente, em média, 10000 diferentes SKUs em 150 cidades nos 26 estados
brasileiros. Frente a essa complexidade, a solu¢do busca a melhoria continua em suas analises
e algoritmos, focando na melhor adequacdo dos célculos a cada tipo de produto, empresa e
regido. Uma das principais dificuldades das empresas, nesse contexto, é determinar, junto a
consultoria, quais os melhores algoritmos, métodos e parametros para cada um de seus
produtos. Isso se deve ao fato de cada produto possuir diferentes publicos alvos,
comportamentos de demanda e estratégias de comercializacdo e distribuicdo em cada regiao

do Brasil.

A etapa inicial do método proposto define as variaveis a serem coletadas para inclusdo dos
produtos em categorias associadas a modelos especificos de reposi¢do de estoque. Para tal,
foram levantadas variaveis quantitativas (dados de venda, dados logisticos, dados de previsao
de demanda e demais dados de mercado presentes na ferramenta) e subjetivas (nivel de
servico desejado, estoque maximo parametrizado, algoritmo do estoque de seguranca, entre
outros dados que impactam a gestdo de estoque e distribuicdo). Tais varidveis foram
apresentadas aos consultores e gestores da area de Gestao de Distribuigdo — responsaveis pelo
sistema VMI — e esses retiraram da analise, por meio de uma reunido expositiva, variaveis
com pouco historico ou baixa consisténcia de informacgdes. As varidveis remanescentes sao

apresentadas na Tabela 3.

Na sequéncia, foram escolhidos os produtos e locais de reposi¢do que teriam seus valores
coletados para abastecer o método. Em conjunto com a equipe de consultores, optou-se por
analisar parte da gama de produtos de uma empresa de bens de consumo (produtos de higiene

pessoal e doméstica, limpeza e alimentos), além dos produtos voltados a consumidores finais



de uma empresa fabricante de pneus. Quanto aos locais de reposicdo, foram selecionadas
todas as 26 capitais além de outras cidades com perfil de demanda e consisténcia de dados
satisfatoria. E importante ressaltar que nem todos os produtos sdo reabastecidos em todos 0s
locais, devido a caracteristicas regionais de mercado. Esse conjunto de analise gerou uma base

de dados com 2000 registros.

Tabela 3 — Variaveis selecionadas para analise

Fonte: Sistema VMI da empresa em estudo.

Ne° Variavel Descricéo da variavel
1 Sell-out (R$) Representa o resultado financeiro de um determinado produto em uma loja.
Representa 0 ndmero de unidades transacionadas de um determinado
2 Sell-out (Un.) .
produto em uma loja.
3 Preco Médio Representa o preco de venda de um determinado produto em uma loja.
Representa o nimero de vendas canceladas de um determinado produto em
4 Cancelamento (Un.) .
uma loja.
5 Bonificagio (Un.) Representa o namero de unidades de produto que foram "vendidas" sem
custo em uma loja.
6 Devolugio (Un.) E)tj?gresenta 0 numero de devolucGes de um determinado produto em uma
7 Sell-out Médio (Un.) Representa, em me_dla, 0 numero de unidades comercializadas de um
produto quando existe uma venda para ele.
. Representa o nimero de dias em que um produto foi comercializado em
8 Dias com venda :
uma loja.
o Representa 0 nimero de dias em que um produto ndo foi comercializado em
9 Dias uteis sem venda .
uma loja.
10 Frequéncia (%) Representa a frequéncia de vendas de um determinado produto em uma loja.
11 Lote Mdltiplo (Un.) Representa(_) lote de ressuprimento de estogque de um determinado produto
para uma loja.
12 Venda Méxima (Un.) Represgnta a maior quantidade vendida de um produto em um Unico dia em
uma loja.
, ~ Representa 0 nimero de compras realizadas em uma loja que continham um
13 Numero Transagdes .
determinado produto.
14 Base Clientes Represgnta 0 nimero de clientes finais que adquirem o produto em uma
determinada loja.
Representa a classificagdo ABC de um produto de acordo com seu volume
15 ABC
de vendas.
16 VMD Representa 0 nimero médio de unidades vendidas dentro de um periodo.
17 Desvio Representa o desvio médio de unidades vendidas dentro de um periodo.
18 cv Representa o coeficiente de variacdo (desvio/média) de um produto em uma
loja.
19 Cobertura Objetivo Representa o ndmero de dias que se objetiva manter de estoques para cada
produto em uma loja.
. . Representa o coeficiente k da curva normal que representa o nivel de
20 Nivel de Servico . L .
Servigo que se objetiva manter para cada produto em uma loja.
21 Lead Time Represer}ta 0 nimero de dias que um determinado produto demora a chegar
a uma loja.
29 Desvio LT Representa o de§V|o médio em dias que um determinado produto demora a
chegar a uma loja.
23 Dias de Ruptura Representa 0 nimero de dias que um produto manteve-se sem estoques em
uma loja.
24 | Cobertura Média (Dias) Eﬁgresenta 0 numero médio de dias de estoque para um produto em uma




A coleta dos dados foi realizada diretamente no banco de dados do sistema, o qual ja
possuia as informacfes organizadas por produto e local de reposicdo, cabendo apenas uma

extracao simples e um filtro nos locais e produtos desejados.

Os modelos de reposicdo (classes) nos quais os produtos foram classificados (Tabela 4)
foram determinados em conjunto com 0s consultores em consisténcia com as ferramentas e

algoritmos ja existentes no sistema de VMI em estudo.

Tabela 4 — Modelos de Reposicao de Estoques (classes) considerados

Fonte: Sistema VMI da empresa em estudo.

Classe Modelo

Reposi¢do Continua Classica: Estoque de seguranga calculado, supondo que a venda
dos produtos obedegam a uma distribuicdo normal e utilizagdo do ponto de pedido.
Reposic¢io Push & Pull (Método do Minimo/Mé&ximo): niveis de reposi¢do sdo

2 cadastrados e o algoritmo busca deixar o estoque sempre entre os niveis (momento de
realizar a reposicao e estoque maximo desejado)

Reposicdo Periddica com Seguranca Cadastrada: reposi¢cdo baseada em intervalo de
3 tempo determinado com o estoque de seguranca parametrizado em dias de acordo com a
venda média diaria do produto.

Reposicao Continua com Seguranca Cadastrada: reposicdo baseada em ponto de

4 pedido calculado com o estoque de seguranca parametrizado em dias de acordo com a
venda média diaria do produto.

Reposicao Periddica baseada na previsdo: reposicdo baseada na previso de vendas
(forecast) do produto com intervalo de reposic¢do cadastrado.

Na sequéncia, aplicou-se a ACP para definicdo dos pesos de cada variavel em cada
componente principal gerado. Foram retidos dois componentes principais com base no
percentual de variancia explicada pelos mesmos (83%), e analise do Scree Graph. O IIV
calculado através dos pesos e equacdo (8) é apresentado na Tabela 5. Com base nesses
valores, recalculados a cada interagdo, as variaveis foram organizadas em ordem decrescente

de 11V, de modo a facilitar o processo iterativo de remocéo de variaveis.

Tabela 5 — 1V das variaveis em estudo

Fonte: Elaborado pelos autores.

Variavel 1\
Sell-out Médio (Un.) 3,625
Sell-out (Un.) 3,625
VMD 3,560
Desvio 3,464
Dias com venda 3,447
Frequéncia (%) 3,447
Dias (teis sem venda 3,446




Sell-out (R$) 3,347
Devolucdo (Un.) 3,324
Venda Méxima (Un.) 3,167
Desvio LT 3,047
Base Clientes 3,018
Nivel de Servico 3,008
Bonificacdo (Un.) 2,951
Numero Transacdes 2,546
Cobertura Objetivo 2,372
Preco Médio 2,177
Lote Multiplo (Un.) 1,942
ABC 1,722
CVv 1,468
Lead Time 1,431
Cancelamento (Un.) 0,714
Dias de Ruptura 0,499
Cobertura Média (Dias) 0,230

Na sequéncia, partiu-se para um processo iterativo de remocao de variaveis e classificacdo
de dados utilizando os métodos kNN e ADL. A cada variavel retirada de acordo com a ordem
estabelecida pelo 11V, uma nova classificagdo era realizada (sempre com base nas varidveis
restantes) e a acurécia calculada. Esse procedimento gerou o grafico da Figura 5, na qual se
observa que 20 variaveis devem ser retidas ao utilizar-se a ferramenta KNN. Ressalta-se,
porém, que a acuracia obtida com 20 variaveis (88%) é muito similar a obtida com 14
variaveis (87%), por vezes preferivel por necessitar um menor esforgo de coleta de dados e
menor desempenho computacional. Para o estudo em questdo, sempre foi considerado o valor
maximo da acuracia, independente do nimero de variaveis retidas. Destaca-se, também, a
reducdo significativa da acurdcia a partir de 11 variaveis restantes, o que denota a dificuldade
de classificacdo dos produtos com menos de 50% das varidveis originais. Tal procedimento

foi repetido 100 vezes para cada ferramenta de classificagdo (KNN e ADL).



Figura 5 — Acurécia x nimero de variaveis retidas

Fonte: Elaborado pelos autores.

Acuracia x N° variaveis retidas

100% -
90% - o
o) 0
g —
S 80% -
3
s 70% -
Q
< 60% -
50% T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
0\0 0\0 Q\B B\° e\e 0\0 0\0 Q\° B\Q e\c o\o 0\0 o\e a\o e\ﬁ g\o g\e Q\e Q\e e\o Q\Q Q\Q Q\e
SO P D DR R PP OO D GRS

Porcentagem de variaveis retidas

A Figura 6 traz a frequéncia de retencao das variaveis para 0 KNN e ADL. Percebe-se que
um numero significativo de variaveis (mais de 50%) foi retido em todas as replicacbes do
método proposto. Dentre essas, algumas possuem relacdo direta com 0s modelos de reposi¢cdo
de estoque, sendo utilizadas diretamente nos célculos e analises do sistema. Outras, porém,
relacionam-se mais ao perfil de mercado do produto nos locais, impactando de forma indireta,
mas significativa, na escolha de cada modelo de reposicdo. Consideraram-se as variaveis com
frequéncia igual a 100% como fundamentais na escolha do modelo de reposicdo de um
determinado produto, devendo ser controladas e estudadas em maior profundidade para

defini¢bes de novos produtos e locais de comercializacao.



Figura 6 — Histograma de presenca de variaveis no conjunto retido

Fonte: Elaborado pelos autores.
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Quanto aos métodos de classificagdo, nota-se um comportamento mais conservador do
método ADL na eliminacdo de variaveis, retendo aproximadamente 85% das varidveis
presentes em todas as iteracdes — 0 método de kNN armazenou cerca de 55%. Das variaveis
retidas por esse, todas também estavam presentes no método ADL, evidenciando uma
consisténcia entre os dois métodos. De tal forma, evidencia-se um desempenho superior do
KNN para a classificacdo de dados, o qual apresentou maior acuracia e menor desvio desse
indicador. Além de obter um melhor grau de acuracia, trabalhna com um menor nimero de
variaveis retidas nas medicdes e também possui menor quantidade de atributos com presenca

constante nas classificagdes. 1sso permite que se opere com uma base de dados reduzida e,



mesmo assim, alcance-se um resultado satisfatorio. A Tabela 6 resume os resultados obtidos
por cada um dos métodos.

Tabela 6 — Avaliagdo comparativa dos métodos de classificacdo

Fonte: Elaborado pelos autores.

Critério Tipo KNN ADL
Acuracia media de classificacdo (%) Maior é melhor 89,41% 87,1%
Desvio da Acuracia de classificacdo (%) | Menor é melhor 0,94% 1,31%
N° médio de variaveis retidas Menor é melhor 19,8 22,58
Desvio do N° médio de variaveis retidas | Menor é melhor 2,45 1,47
N° de variaveis com frequéncia = 100% | Menor é melhor 14 20

Por fim, ressalta-se que o nimero elevado de varidveis retidas pode estar relacionado a
significativa diferenca de perfil de vendas e negdcio entre os produtos de higiene, limpeza e
alimentos aos produtos da empresa fabricante de pneus. Com a acuracia obtida, porém, o

método mostra-se robusto o suficiente para ambas as realidades de negdcio.
5. Conclusoes

Empresas cujas estruturas estdo dispostas em cadeias de suprimento ndo podem mais
apenas buscar um desempenho satisfatorio dos seus processos internos. O desempenho de
cada elo presente em uma cadeia é fundamental para o0 bom desempenho global dessa. O VMI
busca passar a responsabilidade do gerenciamento de estoque dos clientes para o fornecedor,
otimizando os niveis de estoque dentro da cadeia e aperfeicoando o nivel de servico. Para o
correto funcionamento dessa sistematica, € preciso que os modelos de reposicdo dos estoques
para cada produto e local estejam bem definidos e parametrizados. Dentro desse contexto, a
MVA, por meio de métodos com ACP, kNN e ADL auxilia na identificagdo das variaveis

mais relevantes na identificacdo de um modelo de reposicdo para os produtos em anélise.

Este artigo apresentou uma sistematica para classificagdo de produtos em modelos de
reposicédo, identificando quais varidveis eram mais relevantes para tal, utilizando como base o
software de VMI de uma empresa de consultoria especializada em Supply Chain. Para o
estudo, foi necessaria a montagem de uma base de dados de produtos em locais especificos de
reposi¢do. Isso permitiu a aplicagdo da ACP e levantamento da importancia para cada
variavel. Apos essa ponderacdo, os métodos de classificacdo foram executados, atribuindo

classes as observacdes e medindo a acuracia e numero de varidveis retidas no conjunto. As



variaveis retidas foram organizadas em um histograma de acordo com sua frequéncia, 0 que

determinou sua importancia na definicdo dos modelos de reposicao.

Quando aplicado em um cenario pratico, a ferramenta de classificagdo KNN obteve um
melhor desempenho frente a ADL, gerando uma acuracia média de 90% - com um desvio de
0,9% - e retendo cerca de 80% das variaveis (55% em todas as 100 iteracGes). J& a ADL
alcangou 87% de acurdcia média — com desvio de 1,3%- porém retendo 95% das variaveis
(83% em todas as iteracdes). Com tais resultados, foi possivel identificar que 14 das 24
varidveis sdo fundamentais na determinacdo de um modelo de reposicdo de estogques para um

produto em um local especifico de reposicao.

O estudo realizado utilizou como base apenas varidveis quantitativas e subjetivas
referentes a duas empresas multinacionais de segmentos distintos (higiene pessoal e
doméstica, alimentos e pneumaticos). Sugere-se, para estudos futuros, a consideracdo de
variaveis qualitativas, tais como acdo da concorréncia, acGes de marketing, perfil do
consumidor alvo, objetivando uma analise segregada por empresa, a qual trara um viés mais

estratégico e uma acuracia mais voltada a realidade e produtos de cada empresa.
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Proposition of a variable selection framework for product
replenishment

Abstract

Companies integrated in supply chains seek initiatives to improve the chain’s overall
performance. The VMI (Vendor Managed Inventory) enables better results when it comes to
manage and balance stocks along the chain. For that matter, VMI frameworks must rely on
well defined parameters and algorithms aimed at allocating products to replenishment local
characteristics. This paper presents a method to classify products in replenishment categories
based on Principal Component Analysis (PCA) along with two classification algorithms, k-
Nearest Neighbor and Linear Discriminant Analysis. The model seeks to identify the most
relevant variables for assigning products to the most appropriate replenishment model. When
applied to a real situation, the proposed method yielded 90% classification accuracy when
retaining average 55% of the original variables.

Key Words: SCM (Supply Chain Management), VMI (Vendor Managed Inventory), PCA
(Principal Component Analysis), KNN (k-Nearest Neighbor), LDA (Linear Discriminant
Analysis), MVA (Multivariate Data Analysis)



