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RESUMO

O mundo vive hoje uma era de transformacao digital, onde as ferramentas de apoio a
decisdo tém exercido cada vez mais um papel estratégico no Operations and Supply Chain
Management (OSCM). Entre as abordagens existentes, podem ser destacadas o Multi-Criteria
Decision-Making (MCDM) e o Machine Learning (ML). O objetivo desta dissertacdo é de
desenvolver um framework de apoio a decisdo na gestdo de estoques, combinando métodos de
MCDM e ML, e aplicagdo em um estudo de caso conduzido em uma operadora ferroviaria
logistica. O modelo proposto possui 3 etapas: ranqueamento dos SKUs a partir do método MCDM
combinado Fuzzy AHP VIKOR, previsdo de demanda dos itens mais criticos através do modelo
de ML combinado GA-ANN e estruturagdo dos resultados em um dashboard gerencial. Os
resultados permitiram consideravel melhora na performance da previsdo de demanda dos SKUs
selecionados, através de um modelo semiautomatico de tomada de decisdo na gestdo de estoques.

PALAVRAS CHAVE. Processo hierarquico analitico, Rede neural artificial, Algoritmo
genético.

Topicos: Gestdo de Operacdo e da Cadeia de Suprimentos, Machine learning, Apoio
multicritério a deciséo.

ABSTRACT

The world is experiencing an era of digital transformation, where decision support tools
have increasingly played a strategic role in Operations and Supply Chain Management (OSCM).
Among the existing approaches, Multi-Criteria Decision-Making (MCDM) and Machine Learning
(ML) can be highlighted. The objective of this dissertation is to develop a decision support
framework for inventory management, combining MCDM and ML methods, and applies it in a
case study conducted in a railway logistic operator. The proposed model has 3 steps: SKU ranking
using the MCDM combined Fuzzy AHP VIKOR method, demand forecasting of the most critical
items using the ML combined GA-ANN model, and structuring the results in a management
dashboard. The results allowed considerable improvement in the demand forecast performance of
the selected SKUs, through a semi-automatic inventory management decision making model.

KEYWORDS. Analytic Hierarchy Process, Artificial Neural Network, Genetic Algorithm.

Paper topics: Operations and Supply Chain Management, Machine learning, Multi-Criteria
Decision Making

http://live-proceedings.pantheonsite.io/p/157567


http://live-proceedings.pantheonsite.io/p/157567

JUiZ DE FORA - MG @ LIV Simpésio Brasileiro de Pesquisa

I_EBPU ZUZZI Operacional

Juiz de Fora, MG - 8 a 11 de novembro de 2022

UFJF - UFSJ

1. Introducéo

Gestao de Operagdo ¢ da Cadeia de Suprimentos, em inglés “Operations and Supply
Chain Management” (OSCM), é um conceito amplo e complexo, que engloba os canais de
suprimentos, de producdo e de distribuicdo de produtos manufaturados e servicos, desde os
fornecedores, fabricantes e distribuidores até o cliente final, tendo como objetivo atender a
demanda do cliente, com responsividade e eficiéncia [Helo e Hao, 2021]. A natureza dinédmica
atual da OSCM exige cada vez mais ferramentas de respostas inteligentes, eficazes e rapidas. Neste
contexto, surge a associagao da OSCM com a chamada Industria 4.0, que trouxe grandes inovagoes
tecnologicas, permitindo entregas cada vez mais ageis, eficientes e sustentaveis [Koh et al., 2019].
Um importante campo da Industria 4.0 sdo as técnicas baseadas em dados para a tomada de decisdo,
que tem aplicacdo direta em algumas areas do OSCM, como a gestdo de estoques [Aktepe et al.,
2021].

Um dos principais elementos para uma gestdo de estoques efetiva é a classificagdo dos
SKUs de acordo com sua criticidade e importancia. Devido ao alto nimero de SKUs presente na
maioria das empresas, esta classificacdo pode servir de suporte a tomada de decisdo [Kabir e Hasin,
2013]. Outro elemento chave para uma boa gestao de estoques é a realizacdo de uma previsdo de
demanda com boa acurécia, sendo esta a base para o processo de planejamento de producéo [Kiick
e Freitag, 2021].

O Apoio Multicritério a Deciséo, em inglés “Multi-Criteria Decision Making” (MCDM),
trata-se de um importante método utilizado para classificacéo e ranqueamento de SKUs [Kartal et
al., 2016]. Um dos principais métodos de MCDM utilizados para esse fim é o Analytic Hierarchy
Process (AHP), que permite a coleta de opiniGes de especialistas para tomada de decisdo. No
entanto, essa abordagem apresenta deficiéncias relacionadas ao uso de uma escala de julgamento
desequilibrada, muitas vezes imprecisa e subjetiva, que pode ser aprimorada por meio de sua
combinacgdo com a ldgica fuzzy (Kabir e Hasin, 2013), a chamada Fuzzy AHP (FAHP). Esta é uma
combinacdo importante para definir os pesos dos critérios, mas ndo é viavel para classificacdo
guando ha um namero elevado de SKUs (Kabir e Hasin, 2013). Para superar essa lacuna, outros
métodos podem ser aplicados para classificar as alternativas com base nos critérios ponderados
determinados pelo FAHP, como o VIKOR (ViseKriterijumska Optimizacija | Kompromisno
Resenje). VIKOR consiste em uma solugdo de otimiza¢do e compromisso multicritério, que reside
na sua capacidade de classificar alternativas usando critérios conflitantes, de acordo com sua
proximidade com a solucéo ideal [Chen e Wang, 2009].

A definicdo dos SKUs mais criticos a partir de métodos MCDM permite direcionar
esforgos para garantir uma maior confiabilidade dos itens mais importantes para uma organizacao.
Este processo esta diretamente relacionado a métodos de previsdao robustos e de boa acurécia,
destacando entre eles os modelos de Aprendizado de Maquina, em inglés Machine Learning (ML),
gue se tratam de algoritmos computacionais que conseguem reconhecer padrdes a partir de um
aprendizado sobre os dados e realizar previsdes [Priore et al., 2019]. O ML realiza previsGes de
demanda irregular com boa precisdo devido a sua propriedade de modelar relacdes ndo lineares
entre variaveis [Gutierrez et al., 2008]. Um dos modelos de ML mais populares e eficazes na
previsdo de demanda € o Artificial Neural Network (ANN), mas uma deficiéncia nesse modelo é a
necessidade de testes exaustivos de tentativa e erro para encontrar sua configuracéo ideal, que pode
ser abordada com sua combinagdo com métodos de computacao evolutiva e meta-heuristicas, como
Genetic Algorithms (AG) formando o modelo combinado GA-ANN. O GA apresenta algumas
vantagens em relacdo aos métodos tradicionais, como menor possibilidade de aprisionamento em
um minimo local devido ao fato de iniciar com uma série de solucGes possiveis e ndo uma Unica e
trabalhar com os pardmetros codificados das solucdes. Além disso, utiliza operadores genéticos,
que sdo de natureza estocastica [Benardos e VVosniakos, 2007].
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Apesar da literatura abordar a aplicacdo dos temas de MCDM e ML na gestdo de
estoques, ainda sdo escassos trabalhos que busquem combinar e aplicar essas abordagens para
propor uma solugdo integrada, mais robusta e semiautomatica para este problema de OSCM [Lolli
et al., 2019]. A aplicacdo simultanea das duas abordagens, MCDM e ML, pode trazer grandes
beneficios para o processo de gestdo de estoques [Kartal et al., 2016], com 0 MCDM aprimorando
a selecdo dos SKUs criticos [Bacchetti et al., 2013] e o ML aprimorando a acurécia da previsdo de
demanda destes SKUs [Kourentzes, 2013]. Portanto, considerando a relevancia académica e
profissional dos temas e a potencialidade gerada a partir da combinagdo dos mesmos, a presente
dissertacdo busca responder a seguinte pergunta de pesquisa: Como MCDM e ML poderiam ser
aplicados simultaneamente para aprimorar a gestao de estoques?

O objetivo da dissertacdo € o de apresentar uma metodologia de apoio a decisdo para
aprimorar a gestdo de estoques que combine métodos MCDM e de ML, tendo como objetivos
secundarios: (i) desenvolver de uma metodologia semiautomatica e hibrida baseada na combinacéo
de MCDM, para ranqueamento de alternativas, considerando multiplos critérios e a subjetividade
na priorizagdo destes por um grupo de gestores, e ML, com parametros otimizados com uso de
metaheuristica, para previsdes de demanda, (ii) aplicar a metodologia em um caso real, na gestdo
de estoques de uma ferrovia de transporte de cargas, para aprimorar e validar a mesma e (iii)
organizar os resultados em um dashboard para suporte a tomada de deciséo.

2. Metodologia e framework

A metodologia da pesquisa serd multi-método, sendo aplicado um estudo de caso com
multiplas fontes de coleta e analise de dados, seguindo as etapas apresentadas por Miguel [2012].
Inicialmente houve pesquisa tedrica com métodos de revisao sistematica da literatura (RSL) e de
scoping review. Duas pesquisas de RSL foram aplicadas, sendo a primeira com o objetivo de
analisar o MCDM na classificacdo de SKUs e a segunda em como o ML pode ser utilizado na
gestdo de estoques. A aplicacdo do método seguiu as etapas de Thomé et al. [2016] para SLR em
gestdo de operacBes. Com relagdo ao scoping review, o0 mesmo foi aplicado com o propésito de
abordar quais modelos de ML mais utilizados para previsdo de demanda e como esses métodos sao
abordados na literatura, e para isso, foram utilizadas as etapas propostas por Arksey e O'Malley
[2005]. Os resultados das pesquisas permitiram direcionar a definicdo dos métodos abordados no
estudo de caso e defini¢do do framework do modelo de trabalho proposto.

Apos os resultados teoricos, foi utilizada a pesquisa empirica, em que um framework
combinando as abordagens MCDM e ML é aplicado em uma ferrovia de transporte de cargas. Esse
artefato gerencial comega com uma avaliacdo de criticidade dos SKUs a partir da aplicagdo do
método FAHP-VIKOR, sendo o FAHP composto por 5 etapas € 0 VIKOR 4 etapas, tendo como
principal output o ranking dos SKUs por ordem de criticidade. Apds definir os itens mais
importantes para a empresa, 0 préximo passo consiste em elaborar um modelo de previsdo de
demanda utilizando GA-ANN para os SKUs mais criticos, inicialmente realizando o treino e
validacdo do modelo, que posteriormente é testado em uma base de dados nunca vista. Este modelo
foi aplicado a partir da ferramenta RapidMiner. Por fim, os resultados sdo consolidados em um
dashboard para apoiar o processo de tomada de decisdo na gestdo de estoques, através da
ferramenta Qlik Sense. A Figura 1 detalha o framework do modelo de trabalho proposto.
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Figura 1 — Framework dos modelos do estudo de caso

3. Estudo de caso

O estudo de caso é desenvolvido em uma operadora ferroviaria logistica brasileira de
transporte de cargas. Atualmente a empresa apresenta em seus estoques aproximadamente 16 mil
SKUSs, que sdo distribuidos em 12 armazéns, e mantém uma quantidade excessiva de materiais de
baixo giro, onde aproximadamente 20% do valor total estocado da empresa s&o materiais que ndo
foram utilizados nos Gltimos 12 meses, gerando custos significantes. Ndo é aplicado nenhum
método multicritério para avaliacdo de criticidade dos seus itens de estoque e sua aderéncia entre
demanda planejada e realizada é baixa. As proximas secdes detalhnam os resultados do estudo de
caso e aplicacdo do framework envolvendo MCDM e ML na gestdo de estoques.

3.1 FAHP-VIKOR aplicado no ranqueamento dos SKUs

A Figura 2 representa a estrutura hierarquica do FAHP aplicada neste estudo, onde é
detalhado o objetivo, os critérios empregados e alternativas ranqueadas. A escolha dos critérios foi
realizada a partir de discussdes com especialistas da empresa e também dos resultados da RSL,
onde os critérios de lead time, criticidade/impacto da falta e custo total da demanda foram,
respectivamente, o 1°, 3° e 4° critérios mais citados nos 28 artigos analisados no scoping review.
Com relagédo as alternativas, tratam-se de 7.526 SKUs, utilizados em um processo especifico da
empresa, de manutencdo de locomotivas.
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Objetivo { Ranquear os SKUs de acordo com sua criticidade }

Custo total de
demanda
(dltimos 12 meses)

Criticidade/impacto
da falta
(xv.2)

Alternativas [ SKU-1 ][ SKU-2 ][ SKU-3 ] ---[ SKU-7.526 ]

Figura 2 — Estrutura hierarquica FAHP

Frequéncia de
utilizagio

Critérios Lead Time
(dltimos 12 meses)

A etapa seguinte ¢ a realizacdo da coleta dos julgamentos dos especialistas para cada par
de critérios em matrizes de comparacdo paritdria Fuzzy. Em seguida calcula-se as taxas de
consisténcia (CR) dos julgamentos, que foram ambas inferiores a 0,1. Finalmente sdo calculados
os pesos (fuzzy e crisp) de cada critério. O peso final de cada critério foi de 0,52 para
criticidade/impacto da falta, 0,20 para frequéncia de utilizacdo, 0,18 para lead time de entrega dos
fornecedores e 0,10 para custo total de demanda.

Inicia-se entdo a aplicacdo do método VIKOR, com sua primeira etapa consistindo no
calculo das soluges positiva ideal (f;) e negativa ideal (f;) para cada critério. O passo seguinte
consiste no célculo dos valores de S (grupo de utilidade méaxima), R (peso individual minimo) e Q.
Por fim, o VIKOR é finalizado com o ranqueamento dos SKUs por ordem crescente do valor de
Q. A Tabela 1 contém os 50 SKUs ranqueados como mais criticos a partir da aplicacdo do método
FAHP-VIKOR e seus respectivos valores de Q.

Qij Ranking Qij Ranking Qj Ranking Qj Ranking Qj Ranking
0,000 1 0,110 11 0,128 21 0,162 31 0,172 41
0,066 2 0,112 12 0,131 22 0,163 32 0,174 42
0,081 3 0,112 13 0,145 23 0,165 33 0,174 43
0,083 4 0,113 14 0,148 24 0,167 34 0,174 44
0,088 5 0,119 15 0,153 25 0,168 35 0,175 45
0,097 6 0,126 16 0,154 26 0,168 36 0,176 46
0,103 7 0,128 17 0,155 27 0,168 37 0,178 47
0,103 8 0,128 18 0,155 28 0,169 38 0,178 48
0,103 9 0,128 19 0,156 29 0,170 39 0,179 49
0,106 10 0,128 20 0,157 30 0,170 40 0,179 50

Tabela 1 — Ranking dos 50 principais SKUs
Fonte: Elaborado pelos autores

3.2 GA-ANN

Para a aplicagcdo do método GA-ANN foram selecionados, dentro dos 50 SKUs de maior
criticidade do ranking relativo ao FAHP VIKOR, aqueles que tiveram frequéncia de utilizacdo de
100% no periodo de janeiro de 2010 a dezembro de 2020, correspondendo a um total de 5 SKUs
(23, 29, 43, 46, e 48). A primeira etapa consiste no pré-processamento da base de input, onde foram
removidos os outliers e normalizados os dados. O passo seguinte consiste no processamento do
treino e validacdo, onde para cada um dos SKUs foram definidos os pardmetros que apresentasse
a melhor performance de desempenho. Foram utilizados o periodo de jan/10 a jun/19 para treino e
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validacdo do modelo. A Tabela 2 ilustra os parametros de cada uma das configuracdes ideais
encontradas para cada SKU. Entre essas configuragcdes que foram testadas, estd a quantidade de
nos no input layer, ou camada de entrada, a quantidade e nimero de nés nos hidden layers, em
portugués camadas escondidas e 0 nimero de nds no output layer ou camada de saida. Além disso,
outros trés importantes parametros sdo o training cycles, o learning rate e 0 momentum, sendo a
configuracdo ideal destes definida a partir de um modelo de otimizacdo de GA.

Ranking Nos de Camadas Training Learning

criticidade input ocultas Nos ocultos Cycles rate Momentum
23 6 1 1 3652 0,18 0,19
29 12 1 3 786 0,03 0,47
43 8 2 1 2856 0,24 0,46
46 10 2 2 539 0,21 0,12
48 8 1 2 2140 0,19 0,52

Tabela 2 — Configuracdes 6timas das ANNs

Apos o treinamento e validacao inicia-se a aplicacdo do modelo treinado em uma base de
teste, considerado o periodo de jul/19 a dez/20. Nesse periodo considerado foram aplicados outros
métodos tradicionais de previsao de demanda e de ML com a finalidade de comprar com o modelo
proposto: Support Vector Machine (SVM), Exponential Smoothing (ES) e a previsdo da propria
empresa. A Tabela 3 ilustra a medida de performance de cada SKU para a base de teste.

Ranking GA-ANN SVM ES Empresa
criticidade MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE
23 22,45% 3,29 38,54% 4,92 27,10% 3,89 40,57% 5,01
29 453% 100,43  557% 89,21 5,75% 92,69 26,21% 430,18
43 16,47% 40,81  38,90% 70,67 19,96% 41,77 52,35% 108,46
46 9,74% 101,26 23,35% 165,30 10,69% 106,08  19,94% 139,86
48 19,02% 9,13 22,86% 8,70 21,44% 9,25 21,74% 8,06

Tabela 3 — Medidas de performance — base de teste

Comparando os resultados de previsdo, observa-se que 0 GA-ANN tem a melhor medida
de MAPE em todos 0s 5 SKUs. Com relagdo ao RMSE, o GA-ANN é o melhor em trés dos cinco
SKUSs testados. O MAPE médio dos cinco SKUs no modelo GA-ANN é de 14,44%, muito inferior
ao resultado obtido pela previsdo da empresa, que foi de 32,16%, e também ao resultado do SVM
e do ES, que foram de 25,84% e 16,99%, respectivamente. A superioridade da performance do
modelo proposto tem grandes implicages econdmicas e de qualidade no negécio da empresa. A
partir dos resultados encontrados com o FAHP VIKOR e a partir dos métodos de previsdo de
demanda aplicados, foi desenvolvido um dashboard gerencial de maneira a concentrar em um
Gnico local e de maneira visual importantes informagdes que servirdo de insumo para 0
planejamento e controle dos estoques da empresa e consulta de maneira acessivel e de facil anélise.

5. Concluséo

Esta dissertagdo apresenta um estudo teodrico e empirico de como o0 MCDM e o0 ML
podem auxiliar na tomada de decisdo na gestéo de estoques. Seu primeiro objetivo foi alcancado a
partir do desenvolvimento de um modelo hibrido que combinasse 0 MCDM para ranqueamento
dos SKUs e ML para previsao de demanda. O segundo objetivo foi alcangado com a aplicacéo das
metodologias em uma empresa ferroviaria de transporte de cargas. Os resultados encontrados
permitiram concluir que a aplicagdo simultanea do FAHP-VIKOR e do GA-ANN pode trazer
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importantes melhorias no processo de gestdo de estoques, sendo que 0 FAHP-VIKOR permitiu
ranquear em escala de importancia os itens da empresa, em um universo complexo com mais de
16 mil SKUs. J4 0 GA-ANN mostrou-se muito superior aos demais métodos em termos de acuracia
de previsdo, que tem como consequéncia maior probabilidade de atendimento as demandas de
manutencdo e menor necessidade de elevados estoques de seguranga que geram alto custo para a
empresa. Por fim, o ultimo objetivo alcancado foi a organizacdo dos resultados da aplicacdo dos
métodos em um dashboard gerencial.

Dentre as principais contribuigdes desta dissertacdo, pode-se citar os impactos tedricos
da combinagdo destes diferentes métodos para as areas de Pesquisa Operacional e Inteligéncia
Artificial, formando uma importante ferramenta gerencial para a tomada de decisdo na gestdo de
estoques. Com relagdo as contribui¢bes praticas, observa-se que os resultados obtidos foram
positivos e houve uma consideravel melhora comparada com a acuracia de previsao anteriormente
utilizada pela empresa, demonstrando que esta combinagdo pode ser desdobrada para os demais
SKUs e até mesmo testada em outros estudos de caso.

6. Submissdes e publicactes
Quatro artigos foram desenvolvidos com resultados da dissertagéo, conforme abaixo:

1. Titulo: Métodos de apoio multicritério a decisdo e modelos de machine learning na gestdo de
estoques: fundamentos e aplicabilidade
Autores: Guilherme Henrique de Paula Vidal, Luiz Felipe Scavarda e Rodrigo Goyannes
Gusméo Caiado
Evento: Encontro Nacional de Engenharia de Producdo — ENEGEP 2020
Data do evento: 20 a 23 de outubro de 2020 Status: Publicado

2. Titulo: Decision support framework for inventory management combining fuzzy multicriteria
methods, genetic algorithm, and artificial neural network
Autores: Guilherme Henrigue de Paula Vidal, Rodrigo Goyannes Gusmao Caiado, Luiz Felipe
Scavarda, Paulo Ivson e Jose Arturo Garza-Reyes
Periddico: Computers & Industrial Engineering
Data de submisséo: 14 de marco de 2022
Data de envio do R1: 02 de julho de 2022 Status: Ressubmetido

3. Titulo: MRO inventory demand forecast using support vector machine - A case study
Autores: Guilherme Henrigue de Paula Vidal, Rodrigo Goyannes Gusmao Caiado, Luiz Felipe
Scavarda, Renan Silva Santos
Evento: International Joint Conference on Industrial Engineering and Operations
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