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Otimizacao do planejamento da Cadeia de Suprimentos com
Ciéncia de Dados e Inteligéncia Artificial: Um caso real

por Thiago Gatti
10 min leitura.

Motivacao

Depois de anos de consultoria em Supply Chain e cargos de
gestdo em multinacionais no Brasil e na Alemanha,
implementando softwares lideres de mercado e criando
solugdes em Excel para Finangas e S&OP, decidi integrar o meu
conhecimento e experiéncia em um unico aplicativo Python.

Planejamento Integrado de Negdcios (IBP) é o foco do app,
pois sincroniza algoritmos de Finangas e Supply Chain em um
unico conjunto de numeros. Dessa forma o planejamento fica
mais rapido e facil, que é o objetivo da Orkideon, ao invés de
apenas construir um “software”.

Com este business case, espero expor oportunidades em
Supply Chain, Vendas e Financas a partir de dados reais, com

digitalizacdo e estratégia.

Espero que vocé goste da leitura e considere a Orkideon para
fazer um projeto na sua empresa.

www.orkideon.com 2




Cenario do Business Case

A empresa em questdo foi um grande player da industria quimica no Brasil em 2011, com
trés fabricas, cerca de 200 funcionarios, mais de 6.000 itens e cerca de 1.500 clientes de
nicho B2B, que foram os considerados neste estudo.

O baixo nivel de servico foi o principal problema, com reclamacgdes de clientes devido a
itens ndo produzidos, seguido por movimentagdo lenta de estoque e altos custos de
transferéncia. Basicamente, aquela equipe de planejamento estava tendo dificuldade em
escolher o que produzir e quando.

Fui contratado como Gerente PJ para ajudar a resolver o problema. Minha abordagem foi
usar decisOes baseadas em dados para avaliar pragmaticamente os obstaculos. Juntos,
projetamos e implementamos bancos de dados e APO's em Excel.

A utilizagdo desses APQO's pela equipe de Planejamento e Controle de Produgdo, sob
minha responsabilidade, aumentou a previsdao de demanda de 30% para cerca de 75%,
melhorando a qualidade do Master-Schedule, o que melhorou o throughput, que é
excelente.

As melhores praticas de Master Production Scheduling (MPS) e algoritmos de previsdo de
demanda foram implementadas e, combinadas, geraram um efeito multiplicador, que
aumentou o nivel de servigo em cerca de 50% e cessou as reclamagdes dos clientes.

Apesar do sucesso, uma questdao permanece: o aprendizado de maquina poderia ter tido
um desempenho melhor?

Objetivos do Business Case

1. Demonstrar a aplicacao sendo desenvolvida em Python usando dados reais.
2. Demonstrar alguns dos APO's em Excel mencionados.
3. Demonstrar o uso de freeware de mineracao de dados.

Esses sistemas sdo usados em conjunto para responder a questdes comuns do
Planejamento da Cadeia de Suprimentos, como:

Qual design de banco de dados?
Qual periodo de revisdao do planejamento?
Qual a precisdo da previsao de demanda?
Quantos dados sdo necessarios?
Quais recursos considerar?
Qual plano mestre de producao?
Qual redugdo de estoque / liberagdo de capital de giro?
Qual a capacidade de armazém?
Qual nivel de servigo?
Qual meta de inventario?
Qual capacidade de producado?
Qual ROI?

. Qual preco?

o www.orkideon.com
Quais insights surpreendentes?
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Qual design de banco de dados?

Dados Originais Transformacao Estatistica Machine Learning

Figura 2: Visdo geral simplificada da estrutura interna do aplicativo.

Os dados originais sdo transformados até estarem prontos para a Machine Learning. Os KPI’s
estdo presentes em todas as etapas. Quanto mais avangado o estagio, mais revelador é o KPI.
Como sera observado nas pdaginas seguintes, os KPI's disponiveis abrangem todas as camadas
do Analytics, descritas pela Gartner como: Descritivo, Diagndstico, Preditivo e Prescritivo.

Original Features Augmented Features Relevant Features

Year Period sc_ COGS_Sum_PV
Month Group s¢__Un Price_W_Mean_PV
Day year sc__Gross Revenue_Sum_PV
Region month
Quantity day
Gross Revenue BU
COGS Region Occurences
Gross Profit Un Price_Cut Item
Reference Cost Occurences Salesman_Count
Replacement Cost Gross Revenue_Sum Un Price_W_Mean_PV_Arc_Elasticity_of Quantity_Sum
BU COGS_Sum BU
Client Quantity_Sum Gross Revenue_Sum_PV
Item Salesman_Count day
Salesman Un Price_W_Mean month
Un Price Interest_W_Mean Region
COGS_Sum_PV Period
Gross Revenue_Sum_PV Un Price_W_Mean_PV
Un Price_W_Mean_PV Quantity_Sum
Delta_Perc_Un Price_W_Mean_PV COGS_Sum_PV
Delta_Perc_Quantity_Sum year

Un Price_W_Mean_PV_Arc_Elasticity_of_Quantity_Sum  Group
Un Price_W_Mean_PV_x_Quantity_Sum

Delta_Un Price_W_Mean_PV_x_Quantity_Sum
Delta_Quantity_Sum

Marginal_Un Price_W_Mean_PV_x_Quantity_Sum

Figura 3: Dados em diferentes fases do processo de preparacéo.

O processo de transformacdo (também conhecido como: pré-processamento, wrangling, etc.)
¢ dinamico, incluindo e excluindo colunas (recursos), alterando valores e nimero de linhas.

Os dados utilizados no estudo sdo reais e foram totalmente anonimizados para este business
case.

www.orkideon.com 5
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Qual periodo de revisao do planejamento? m
Autocorrelation (ACF)

Peak
(high probability) Peak

\l (Iovlv/probability)

0.8
0.6
0.4
0.2

Correlation

-0.2
-0.4
-0.6
-0.8

2 4 6 8 10
Forecasted_sc__Quantity_Sum’'s Lag

Figura 4: Python com Statsmodels e Plotly: Autocorrelagdo.

Os dados originais sao consolidados por semana. A autocorrelacao atinge seu pico em 4 e 10
semanas. Como 4 tem menos erros, 0 modelo de dados sera reconsolidado mensalmente e o
periodo de revisdao do planejamento devera seguir o mesmo principio.

www.orkideon.com 6



Qual a precisao da previsao de demanda?

Quantos dados sao necessarios? WA il e =N aale)ilt1l=11180

Learning Rate (Estimator Accuracy)

1| ——Train
Test

0.98
0.96
0.94

0.92

Learning Score

0.9

0.88

0.86

100 150 200 250 300 350 400
Number of Samples

Figura 5: Python com Scikit-Learn e Plotly: Taxa de aprendizagem.

95% é a nova precisdao da previsdo de demanda global em comparagao com os 75%
anteriores. Isso representa uma melhora de quase 30%. A alta precisao é alcangada apds
cerca de 300 amostras ou o equivalente a 2 anos de dados.

A métrica utilizada neste caso foi 1 - WMAPE (1 - Weighted Mean Average Percentage Error).

O modelo vencedor é um Decision Tree Regressor com codificacdo One-Hot e transformacao
Quantile.

Os aplicativos Python e Excel foram medidos em relacdo aos dados de teste, que sdo um
subconjunto do banco de dados original.

www.orkideon.com 7
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Quais recursos considerar? COGS ou CPV

Feature Importances / Predictive Power

_Importance

Estimation_Im

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

sc__COGS Sum_PV sc__eo__Group
Feature

Figura 6: Python com Scikit-Learn e Plotly: Estimator Feature Importances.
Quando a estimativa do CPV estd presente, é possivel obter maior precisdo nas previsoes.

A previsdo de CPV é comumente exigida pelo departamento Financeiro e também pode
contribuir para a qualidade das previsdes da Cadeia de Abastecimento.

Oportunidade Futura

Prever o CPV antes de prever a demanda e/ou trabalhar com cendrios econométricos.

www.orkideon.com 8



Qual Plano Mestre de Produ¢ao? ... paraoitem 1

Quantity

25000
20000
15000
10000
5000
0

Master Schedule (APICS/MIT Model)

I nventory
= = Backlog

I Discount Inventory

e Dz an d

1 - Master Schedule (APICS/MIT Model)

Inventory Demand

Week Before Forecas
1 5000 6700
2 18300 9110
3 9190 11525
a4 17665 13935
5 3730 16345
B 7385 8075
7 19310 10450
8 8820 12300
9 15920 15315

2 - P&L [RS]

Week Revenue

Orders  /Supply

:

L S o S o R o [ o B o B o R |
ol
2
=2
2
=2

After
18300
9150
17665
3730
7385
19310
8820
15920
605

o R Y Y o Y o Y o Y s Y o Y o

20

9
Week

Production/Supply

Active Production Inventory Backlog Awvailable

To

To Promise Discount

18300
9190
17665
3730
7385
19310
8820
15520

COGS Backlog Inventory Warehousing EBITDA Service

1 13,552 7,088 0 19,361 5,121 1,343 100% 0.1
2 18,427 9,638 ] 9,723 2,572 6,217 100% 0.6
3 23,312 12,153 0 18,689 4,943 6,176 100% 0.3
4 28,187 14,743 0 3,946 1,044 12,400 100% 3.1
5 33,062 17,293 0 7,813 2,067 13,702 100% 1.8
6 16,334 8,543 ] 20,430 5404 2,387 100% 0.1
7 21,219 11,098 0 9,331 2,468 7,652 100% 0.8
8 26,093 13,648 O 16,843 4,455 7,990 100% 05
9 30,978 16,203 0 640 169 14,606 100% 22.8
Sum: 211,164 110,448 0 28,242 72,474

Average: 11,864 100%

Std Dev: 27%

ROIl: 0.7

Figura 7: Excel: Simulagdo do Master-Schedule no APO.
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Qual redug¢ao de estoque?

Qual liberagao de capital de giro? ... paraoitem 1

50% Working Capital liberado

Foi adotado um modelo APICS/MIT Master-Schedule para receber a previsdo do item 1 e
calcular a necessidade. Em seguida, um P&L é calculado para cada linha e o ROI final é
apresentado.

Parametros de Simulagao

A capacidade do reator é de 20 toneladas, o item produzido é armazenado em tambores de
200 kg cada quando cheios, 4 tambores por pallet. O custo de armazenamento é de 25% do
CPV. O custo do backlog é o dobro do CPV. Os dados sobre pedidos ativos ndo estdo
disponiveis, portanto, presume-se zero. O estoque inicial do item 1 é desconhecido, entdo sdo
assumidos 5.000 kg.

A reconsolidacdao do modelo de dados para o periodo semanal aumenta a granularidade, que
diminui a precisdo. Porém, um modelo feito sob medida, especifico para previsdo semanal,
conseguiu atingir 91% de precisao, quando uma estimativa de CPV esta presente e 85% sem
CPV. Alternativamente, a previsdao mensal poderia ser dividida por 4,3 para uma aproximacgao
da demanda semanal.

O estoque médio inicial de 11.864 kg foi para 6.211 kg (redugdo de quase 50%) adotando-se
lotes de 12.000 kg.

Qual a capacidade do armazém? ... para o item 1
Bonus: Qual EOQ - Lote Econdmico? ... para o item 1

O APO em Excel calcula algumas métricas comuns da cadeia de suprimentos, como EOQ e
capacidade de armazém necessaria, conforme segue.

t-0 Algorithms for 20 ton capacity

Cost per Order/Setup [RS] = 200.00 Reg. Warehouse Capacity [kg] = 37,618
ECQQ/EPQ [kg] = 12,565 Req. Warehouse Capacity [pallets] = 47
Crder Frequency [periods] = 1.08 POQ [kg] = 5,668

Confidence Interval = 99%
Statistical Safety Stock [kg] = 26,984 47 pallets 12,000 kg
Expected Average Inventory [kg] = 27,950
Figura 8: Excel: Métricas da Cadeia de Suprimentos no APO.

www.orkideon.com 10



Qual nivel de servigo?
Qual meta de inventario?
Qual capacidade?

Qual ROI?
All targets in a single line
RS IBP Goal-Sets ROI
16,000 - - 5.0
TargetROI, 4.7
14,000 - —
12.000 - Target Capacity, g - 4.0
12,012 .
10,000 - : - 3.0
8,000 - i
6,000 - : - 2.0
| | -
4,000 Target - - 1.0
2,000 4 _ . _. - — — —_—— Inventory,
0 . 1,657 " - 0.0
80% 85% d 100%
Service Level
==Z==Target Inventory &= Target Service &= Target Capacity ——R0OI
— - -Inventory Capacity Multiple =—&—Target ROI

Figura 9: Excel: Mddulo de Definigdo de Metas do APO.

Todas as metas do IBP de uma vez!

Continuando o exercicio para o item 1, um reator com capacidade de 12 toneladas é capaz de
fornecer 4,7 ROl em comparac¢dao com 0,7 ROI do atual reator de 20 toneladas. Isso acontece
porque grandes lotes elevam o estoque.

O oti

mo da simulacdo é melhor que o EOQ em termos de ROl porque leva em consideracao as

restricdes “ocultas” daquela operacado especifica, que ndo estdo incluidas no algoritmo do

EOQ.

Embora ambas as quantidades sejam préximas, o mesmo ndo acontece para o ROI, que é

parcialmente explicado pelo fato do item 1 ser uma commodity.

A julgar apenas pelo item 1, a sugestao é substituir o reator atual por um menor.

www.orkideon.com 11



Gestao de Metas Corporativas (OKR/MBO)

Funcao

Diretoria
Gereéncia

Ro=47 [ Lote=12000 >
I - f soaesr P
Logisica [IEVEINE (07 >
I ro-47 [l PoveeranF=93 [

Processo

Fig. 10: Simplificacdo do Sistema de Metas Corporativas Matriciais correspondnte ao IBP.

O alinhamento de metas do IBP foi derivado em metas corporativas matriciais e distribuido
respeitando a estrutura da empresa.

www.orkideon.com 12
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Pricing Fine Tuning for Maximum Profit at Different What-If COGS Scenarios

Qual prego?

month Quantity BU Iltem Elasticity Commissions and Taxes Un COGS Interest Profit Margin Un Price
2012 1 189,507 BU1 Item11 1 0.33 3.00 0.50 0.30 3.48
2012 1 196,621 BU1 Item1l 1 0.33 3.00 0.50 0.25 3.42
2012 1 190,912 BU1 Item11 1 0.33 3.00 0.50 0.20 3.41
2012 1 189,507 BU1 Item1 1 0.33 3.00 0.60 0.30 3.48
2012 1 196,621 BU1 Item11 1 0.33 3.00 0.60 0.25 3.42
2012 1 190,912 BU1 Item1 1 0.33 3.00 0.60 0.20 3.41
2012 1 189,507 BU1 Item11 1 0.33 3.30 0.50 0.30 3.48
2012 1 196,621 BU1 Item1l 1 0.33 3.30 0.50 0.25 3.42
2012 1 190,912 BU1 Item11 1 0.33 3.30 0.50 0.20 3.41
2012 1 189,507 BU1 Item1 1 0.33 3.30 0.60 0.30 3.48
2012 1 196,621 BU1 Item11 1 0.33 3.30 0.60 0.25 3.42
2012 1 190,912 BU1 Item1 1 0.33 3.30 0.60 0.20 3.41

Fig 11: Orange: sugestdes de pregos.
Existe uma sugestdo de preco de lucro maximo diferente para cada cenario. E pode ser
ajustada em tempo real.

A variacao de preco afeta a demanda, que afeta o plano mestre, que afeta o estoque, que
afeta o ROI.

. “ome,
i
&F B Predictions — Data
StochastictERdient P D
Descent o
pata m o > v
D ;’;-"" &é Test and Score Data Table (1)
F
File Select Calumns (1) %Linear Rearession (1)
.!'.I'l.!,
Yo 4’%&
. qu{— ;
Random Forest G, Selected Data —
% Predictions — Data Data
D s m Datz D Selected Data — Data - D B
Predictions Data Table Save Data
File (1) Select Columns Data Table (2)
Data ¥,
m -'!'-I?-'!'- '%
ek %,
4
Select Columns (1) Random Forest (1) %, i
(1) <, Selected Data —
predictions — Data Data
D Data m Data D Selected Data — Data D B
-

File (2) Select Columns (2)

Predictions (1) Data Table (4) Save Data (1)

Data Table (3)

Fig 12: Orange data mining freeware canvas.
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Quais insights surpreendentes? Itens Especiais

Order Count by Item

ltem 2 — ltem4

40

: < | Small

Aggressive

10

(=]
o
-~

10

Un Price_ W_Mean_PV

Figura 13: Python com Seaborn: histograma univariado.

Para o item 4, um aumento delta no preco representa um pequeno numero de eventos de
vendas, enquanto a mesma diminuicdo delta representa um grande numero de eventos de
vendas. Entdo, é preferivel diminuir os precos para aumentar o nimero de eventos. Este é
considerado um perfil cauteloso.

O perfil agressivo permite aumentar precos, indicando potencial de diferenciacdo ou espaco
para designacdo de itens especiais.

www.orkideon.com 14
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Quais insights surpreendentes? '

Quantity_Sum: Relevant Correlations (spearman)

PV

Un Price W Mean

COGS_Sum_PV
Interest W_Mean
Occurrences
Quantity_Sum
Elasticity
Salesman_Count

1.00

Un Price_W_Mean_PV - ‘ : 075

Interest W_Mean

0.25

0.00

Occurrences 0.89

-0.25

Quantity_Sum

Elasticity 080

= -0.75

Salesman_Count
- -1.00

Figura 14: Python com Scipy: Correlagées de Spearman.

Conditional Probabilities
Salesman_Count

["left": 0.07, "right": 2.1} ~ ["left": -77.2, "right": 148830] 0.535 0.095
{"left": 0.07, "right": 2.1}  {"left": 148830, "right": 297440] 0 0.477 (—l
{"left": 2.1, "right": 4} ["left": -77.2, "right": 148830} 0.465 0.095 +43%
["left": 2.1, "right": 4] ["left": 148830, "right": 297440} 0 0.333 ___4

FFigura 13: Python com Pandas: Probabilidades Condicionais.

O headcount de vendas associado ao volume pode indicar vendas concentradas em grandes
clientes com altos volumes e/ou melhores comissdes, visto que é mais facil vender a precos
mais baixos e é também mais conveniente fazé-lo em menos visitas.

No cenario de alta quantidade, ha 43% mais representantes do que quando os pre¢os sdo mais
baixos.

Esta pratica estaria minimizando a rentabilidade da empresa?

www.orkideon.com 15
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Quais insights surpreendentes? Comissoes
Population
' Hierarchyi
0.5 I

*I____ |
0.1

03 0.2 - BU2-Item1
0.2 0.2 == BU3--Item 1
0.0 0.0 = BU2--Item1
BU3 - Item 1
BU3 - Item 1
BU 1 -- Item 1

0.1 0.2 0.2
su@@unnnnn@iuunsnn)Onnn

Group

= BU1--Item 1
0.0 = BU1 --Item 1
03 = BU 1 --Item 1

Occurrences
Elasticity

E
=
wl
=
B
c
@
=
(]

Interest_W_Mean

Representative_Count

Gross Profit Margin_W_Mean
Commissions and Taxes_W_Mean
Un COGS_W_Mean_PV

Un Price_W_Mean_PV

Figura 15: Python com Seaborn: Clustering Hierdrquico.

Comissdes e Impostos constituem um "padrao oculto", com cluster especifico nas BU's 2 e 3.

Por outro lado, na BU 1, a contagem de representantes e o volume total desempenham um
papel mais significativo.

www.orkideon.com 16
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Quais insights surpreendentes?
Canibalizacao, ou nao, de itens

Item: Relevant Intracorrelations (spearman)

- ™ < w

= £ £ £

£ 2 £ L

E = E £

=1 3 > 3

(%) (] (%] (7]

z z z z

€ = = =

@ @ @ @

= 3 > 3

€} €] €} €]
1.00
Quantity_Sum-Iltem 1 0.47 0.40 075
0.50
. Quantity_Sum-Item 2 025
%; 0.00
B Quantity_Sum-Item 4 -0.25
-0.50
Quantity_Sum-Item 5 -0.75

= -1.00
None-ltem

Figura 16: Python com Seaborn: Canibalizagdo versus itens complementares.

Os itens 2 e 5 sdao complementares. As vendas de um ajudam a vender o outro. Caso esta
relagdo fosse negativa um estaria canibalizando o outro.

www.orkideon.com 17



Consideragoes Finais

Conforme mencionado anteriormente, o objetivo deste business case foi demonstrar a
capacidade da Orkideon de responder a questdes comuns de Supply Chain e de estabelecer
metas gerenciais. Todas as questdes propostas foram respondidas e, ao longo do caminho,
insights surpreendentes apareceram. Finalmente, novas portas se abriram para a

exploracao de possibilidades futuras.

O aprendizado de maquina aplicado ao planejamento da cadeia de suprimentos é um
campo verde porque o conhecimento ainda é pego emprestado de outras areas.

Com experiéncia, conhecimento, metodologia e as ferramentas certas, a tomada de decisao
é rapida e facil. As empresas podem se tornar mais responsivas e é possivel alternar entre
operagOes e estratégia como nunca antes.

Este estudo levou apenas alguns minutos, mas o projeto que o alavancou ja tem 2 anos.
Sabe-se que a maioria dos executivos ndao tém predisposicdo para investir em projetos
internos de longo prazo como esse mas, o resultado é evidente. A boa noticia é que agora as
empresas podem atingir resultados similares através da Orkideon.

Espero que vocé tenha gostado da leitura tanto quanto gostei de prepara-la.

Entre em contato e saiba mais.

Cordialmente,

Thiago

Python app
https://www.orkideon.com/app-1

www.orkideon.com 18
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