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Contexto

A SEG Automotive atua para minimizar o efeito chicote (bullwhip effect, Vide
Figura 1) no planejamento de producéo e de materiais com sistematicas e
metodologias tradicionais e manuais (e.g., Quadro Fisico de Nivelamento —
Heijunka Box, planilhas eletronicas, ERP?, Sistema de EDI?, outros),
atenuando os ruidos (oscilagbes) de demanda dos clientes, efeitos de
mercado externo (e.g., COVID, conflitos, greves, instabilidade econdmica,
etc.), que afetam a performance da linha de produgao e consequentemente
sua cadeia de fornecimento. Como resultado operacional é dar estabilidade
alinha de produgéo, evitando perdas na sua performance, disponibilidade e
produtividade (OEE3), assim como aumentar o giro de estoque; ou seja, no
campo financeiro, é otimizar o custo variavel, assim como reduzir o custo de
capital (e.g., reducdo de estoque de seguranga e estoque em trénsito).
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Figura 1 - Efeito Chicote (Bullwhip Effect)

Normalmente, a(s) montadora(s) envia(m) uma previsdo de demanda
(necessidade de produtos acabados da SEG a serem entregues a
montadora) com uma visdo de 12 meses de antecedéncia via sistema
eletronico de pedido (EDI). A medida que se passam os meses, esta
demanda oscila, reduzindo ou amentando ao longo do tempo, até chegar na
data de entrega / coleta do produto.

Para efeito de planejamento de materiais, o que inclui fatores como tempo
de importagéo, desembarago aduaneiro e demais, o setor de Planejamento
de Produgé&o precisa realizar um corte / congelamento (o que chamamos de
Frozen Zone) para trazer materiais € componentes dos fornecedores em
tempo habil, Este tempo habil & de 2 a 3 meses devido ao tempo em transito
de importagdo. No momento deste corte, o planejador logistico faz o pedido
aos fornecedores da quantia com um fator de seguranga, que chamamos de
Underplanning, sobre a quantidade da demanda da montadora. Este fator
de seguranca tem uma variagdo de 15% a 20% de corte / ou aumento sobre
a demanda da montadora no momento do corte, gerando estoques de
seguranca (ou falta de material).

A forma de conduzir a sistematica e metodologias descritas acima é ainda
realizada de forma manual e repetitiva, consumindo cargas de trabalhos
consideraveis, que concorrem com as atividades analiticas. A tomada de
decisdo de consumo e plangjamento de materiais dependem
exclusivamente das experiéncias tacitas dos especialistas, 0 que acarretam
um fator de seguranga sensivel no planejamento de aquisigao , importagao
de materiais e de estoques. E normalmente, o tempo de reagéo (corte) é um
fator crucial para minimizar o impacto dos insumos e materiais em transito.

1 ERP - Enterprise Resource Planning
2 EDI - Electronic Data Interchange
3 OEE - Overall Equipment Effectiveness

Desafio

A partir de um modelo testado em escala reduzida, MVP4, em Python, refina-
lo para sair de uma maturidade TRL® 3/4 para uma maturidade TRL 6 na
seguinte solugao:

“sistema inteligente, que fornega uma previsdo do planejamento logistico de
produtos acabados (preditora), otimizando a margem de seguranca de
estoque acabado, por meio dos parametros internos (features) como
estoque de produto acabado, vendas realizadas e demanda do cliente
eletronico temporal (janelas de demanda a 1, 2 e 3 meses); e também
considerando os parametros externos como Vendas de Veiculos, Estoques
nas Montadoras / Concessionarias, Licenciamento de veiculos, Produgao de
Veiculos, Taxa de desemprego e Empregos no setor automotivo, os quais
sao fornecidos em organizagdes / associagdes como ANFAVEA Bancos e
outros”.

Histérico

Este projeto foi apresentado em Maio de 2023 dentro dos 20 projetos
finalistas no treinamento em Inteligéncia Artificial para IndUstria ministrada
pela 12A2 com patrocinio da ABDI.

Objetivo

Reduzir a média de incerteza de 12% para 5% (estoque de seguranga) a
partir da escolha do fator de seguranga no momento do corte (frozen zone).
Para a peca analisada, a solugdo reduziria uma quantia aproximada de R$
160.000,00 por mes, o que daria anualizado uma redugdo de R$
1.920.000,00 no ano de reducdo de estoque em transito / ma Planta.
Viabilizar a solugdo para condicdo de TRL6 com definigdes pré-
estabeleceidas (premissas) para conduzir a TRLO.

Resultado do MVP
Atingindo a redugéo de R$ 250.000,00 por ano para a pega e para um cliente
(montadora)

Modelamento do MVP

Para definir o sistema e suas fronteiras (features, preditoras e
dependentes), modelamos o processo desde suas entradas e interagdes
externas e internas como mostra na Figura 2.
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Figura 2- Modelo da Anélise

Anadlise Exploratoria de Dados

Seguindo 0 modelo de referencia em desenvolvimento de mineragéo de
dados CRISP-RME, fizemos os ciclos interativos de exploragéo, limpeza,
preparagao e definicdo das premissas (amostras e duragdo) como mostra
na Figura 3.

4 MVP — Minimum Viable Product
> TRL - Technology Readiness Level

6 CRISP-RM -
Cross Industry Standard Process for Data Mining Reference Model
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Figura 3 - Modelagem
Em seguida, rodamos vérios modelos (algoritmos) de séries temporais,
conseguindo rodar com base somente em 1 feature dependente, chegando
a um resultado positivo , mas no suficiente (Figura 3).

Modelo de Série-Temporal
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Figura 3 - A/go}itmos avaliados

Analise Critica

Ainda faltam etapas de inclusdo de outras variavies (Figura 4), melhorando a
estratégia de metas dados / regressoras para avaliar oportunidades em
reduzir ainda mais a margem de seguranga e aumentar a assertividade da

previsibilidade.
Meta-Dados (Estratégia Regressores)

« Variaveis Externas (ANFAVEA)
+ Variaveis Internas (OEE)

Figura 4 - Estratégia de Varidveis



