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Resumo

A gestao eficiente de estoques é um fator critico para a competitividade industrial, exigindo
o equilibrio entre a disponibilidade de materiais, evitando rupturas, e a minimizacao de ca-
pital imobilizado que pode ser investido em outras frentes. O presente trabalho tem como
objetivo desenvolver e aplicar um modelo de previsao de demanda hibrido, combinando
os métodos ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) e XGBoost (Extreme
Gradient Boosting), para melhorar a defini¢ao dos parametros de estoque de equipamen-
tos de protecao individual (EPIs) em uma industria de aluminas especiais. A metodologia
caracterizou-se como um estudo de caso de natureza aplicada, utilizando dados histéricos
de consumo do periodo de junho de 2022 a novembro de 2025. O processamento dos da-
dos envolveu a automagcao da extragao via scripts em Python, estruturacao em banco de
dados SQL e modelagem preditiva em linguagem R. Os resultados demonstraram que o
modelo hibrido obteve uma acuricia global ponderada (baseada no WMAPE) de 77,65%
nos meses testados para um grupo de itens. A redefinicao dos parametros sugerida pelo
modelo evidenciou oportunidades de redugao nos niveis de estoque minimo de itens de
Classe A, liberando capital de giro, além do dimensionamento de itens com Lead Time
elevado. Conclui-se que a abordagem proposta oferece um desempenho satisfatério, pro-
porcionando agilidade no processamento das informagoes e oferecendo uma metodologia

para o gestor de estoque.

Palavras-chave: Gestao de Estoques. Previsao de Demanda. Modelo Hibrido. ARIMA-
XGBoost. Machine Learning.



Abstract

Efficient inventory management is a critical factor for industrial competitiveness, requiring
a balance between material availability, while avoiding stockouts, and the minimization
of tied-up capital that can be invested elsewhere. This study aims to develop and ap-
ply a hybrid demand forecasting model, combining ARIMA (AutoRegressive Integrated
Moving Average) and XGBoost (Extreme Gradient Boosting) methods, to improve the
definition of inventory parameters for Personal Protective Equipment (PPE) in a speci-
alty alumina industry. The methodology was characterized as an applied case study, using
historical consumption data from June 2022 to November 2025. Data processing involved
automating extraction via Python scripts, structuring within a SQL database, and pre-
dictive modeling using the R language. The results demonstrated that the hybrid model
achieved a weighted global accuracy (based on WMAPE) of 77.65% in the tested months
for a group of items. The redefinition of parameters suggested by the model highlighted
opportunities for reducing minimum stock levels of Class A items, freeing up working
capital, as well as correcting the sizing of items with high Lead Time. It is concluded that
the proposed approach offers satisfactory performance, providing agility in information

processing and offering a methodology for the inventory manager.

Keywords: Inventory Management. Demand Forecasting. Hybrid Model. ARIMA-
XGBoost. Machine Learning.
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1 Introducao

Um dos grandes desafios da industria manufatureira é atingir um equilibrio entre a
manutencao de estoque e a reducao de custos. Se, por um lado, o objetivo é ter um
certo nivel de estoque, o custo tende a aumentar a medida que os niveis sobem, mas, caso
a estratégia seja reduzir custos, baixar os niveis de estoques pode parecer uma solucao
imediata. Os estoques, quando bem administrados, tornam-se estratégicos para grandes
companhias, e se sua gestao nao for eficiente, pode acarretar grandes perdas operacionais
e financeiras. Atingir um ponto de equilibrio é de suma importancia para garantir segu-
ranga operacional e ter a certeza de que nao ha capital imobilizado em estoques parados.
Os métodos quantitativos mais usuais por gestores de estoque se baseiam em médias mo-
veis simples e ponderadas, o que muitas vezes nao é capaz de lidar com sazonalidades
e comportamentos nao lineares. Nessa lacuna, surgem os métodos estatisticos, como o
ARIMA, e de aprendizado de maquina, como o XGBoost, que combinados, sao capazes de
prever de forma mais assertiva a demanda de itens que nao possuem um comportamento
facil de identificar.

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e aplicar um modelo hibrido ARIMA-
XGBoost para a previsao de demanda e a definicdo de parametros de estoque de EPIs
na area de suprimentos de uma industria. Para atingir tal propdsito, estabeleceram-se
os seguintes objetivos especificos: automatizar o tratamento dos relatérios extraidos do
sistema ERP, estruturar um banco de dados centralizado, validar as previsoes do modelo
comparando-as com a demanda real, aferir a acuracia estatistica e, por fim, calcular e
propor novos parametros de controle de estoque.

O trabalho inicia-se com a apresentacao da teoria classica de controle de estoque,
abordando conceitos como Curva ABC, lote economico de compra e ponto de pedido,
posteriormente, sao apresentados os conceitos de séries temporais, estacionariedade e
machine learning. A metodologia descreve a natureza, a abordagem, os objetivos e os
procedimentos da pesquisa, bem como as ferramentas e os softwares utilizados. Na ana-
lise de resultados, sao mostrados todos os processos realizados no estudo, bem como suas
analises e comparacoes com o método atual da empresa e, por fim, a conclusao com os
dados obtidos.
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2 Referencial teorico

2.1 Gestao e controle de estoque

De acordo com Bowersox, Closs e Cooper| (2014)), o controle de estoque consiste em
monitorar as entradas e saidas de materiais, um processo que pode ser realizado por meio
de contagens manuais ou pelo uso de sistemas computadorizados, cujo objetivo é definir
quando e quanto pedir. Segundo Dias (2010, p. 15) “A funcdo da Administracao de Esto-
ques é maximizar o efeito lubrificante do feedback de vendas e o ajuste do planejamento
e programacao da produgao”.

Para [Slack, Brandon-Jones e Burgess| (2023)), a gestao de estoque apresenta uma con-
sideravel complexidade no mundo real. Para controlar milhares de itens, é necessario,
primeiramente, classificd-los segundo um grau de importancia para que recebam trata-
mentos distintos. Em segundo lugar, é fundamental contar com um sistema de apoio para
gerenciar todas as informacoes relevantes sobre os produtos estocados.

Ainda segundo esses mesmos autores, em um inventario com multiplos itens, é comum
que alguns sejam mais importantes que outros. Certos produtos possuem um giro ele-
vado e sua falta impactaria diretamente o atendimento ao cliente, enquanto outros, de
alto custo, representariam um investimento financeiro expressivo se mantidos em grandes
volumes. Para diferenciar esses itens, eles propoem a classificacao baseada no valor de
uso ou ABC, calculado pela multiplicacao da taxa de utilizacao pelo seu custo unitario.
Consequentemente, os itens no topo dessa classificagao exigem um controle mais rigoroso,
cuja intensidade diminui para os itens de menor valor.

Para [Ballou (2006, p. 374) “Sao quatro as razoes bésicas para que se use espago de
estocagem: 1) reduzir os custos de transporte e produgao; 2) coordenar oferta e demanda;
3) assessorar no processo de produgao; 4) colaborar no processo de comercializagao”.

Para Chapman et al. (2017, a manutengao de estoques oferece vantagens economicas
significativas para empresas do setor de manufatura. A aquisicdo de insumos em volumes
maiores possibilita a negociacao de descontos expressivos, o que impacta diretamente na
reducao do custo por unidade. Essa logica de reducao de custos aplica-se igualmente ao
transporte e a producao, pois a fabricacao em grandes lotes tende a diluir os custos fixos
e a diminuir o valor final por item produzido. Entretanto, ressalta-se a importancia de
uma gestao criteriosa, pois a manutencao de estoques elevados s6 se justifica quando os
beneficios financeiros superam os custos de manté-los.

De acordo com Pozo (2015)), a previsao do estoque é baseada em informagcoes da area
comercial da empresa, que calcula a demanda para que se saiba o que a organizacao
precisara manter em estoque. Contudo, prever essa necessidade com exatidao nao é uma

tarefa simples. Portanto, a empresa precisa utilizar mecanismos de previsao apurados
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para que seu processo produtivo nao sofra com interrupgoes e atrasos, garantindo assim
sua capacidade de atender aos clientes.

Segundo Viana (2006), um dos principais motivos para as empresas manterem estoques
¢é garantir a continuidade de seus processos produtivos, evitando interrupgoes. Dessa
forma, o setor de materiais ou suprimentos torna-se uma area estratégica, cujo papel
fundamental é abastecer a producao de forma eficiente.

Ao abordar a relagao entre estoque e vendas, [Silver, Pyke e Thomas| (2017)), afirma
que a equipe de marketing prefere manter niveis elevados de estoque. Por estar em
contato direto com os clientes, considera essencial ter produtos disponiveis para atender as
suas necessidades. Essa preferéncia pela pronta-entrega visa evitar atrasos e reclamacoes.
Contudo, picos de venda inesperados impactam diretamente a producao e a cadeia de

suprimentos da empresa.

2.2 Parametros classicos da gestao de estoque

Para Bowersox, Closs e Cooper| (2014])), criar uma politica de estoque envolve, primei-
ramente, saber o que comprar ou produzir, quando fazer o pedido e em qual quantidade.
Em sistemas de estoques descentralizados, é necessario também pensar no posicionamento
estratégico dos itens. Por exemplo, produtos com alta incerteza de demanda ou de alto
valor se beneficiam de uma estratégia geografica centralizadora. Ja para itens com baixo
valor relativo ou que exigem pronta-entrega, a abordagem oposta é mais adequada. De

fato, desenvolver uma politica de estoque sélida é um grande desafio para as empresas.

2.2.1 Curva ABC

De acordo com Ballou! (2006]), os desafios logisticos enfrentados pelas empresas originam-
se da variacao no volume de vendas entre seus produtos, o que implica que nem todos
os itens devem receber o mesmo tratamento. Para lidar com essa questao, utiliza-se a
analise da Curva ABC, que se baseia no Principio de Pareto, no qual 20% dos produtos
correspondem a 80% das vendas. Essa classificagdo é estruturada da seguinte forma: os
20% de itens mais relevantes recebem a classificacao A, os 30% seguintes sao classificados
como B, e os 50% restantes compoem a classe C.

Segundo |Dias (2010), a anélise ABC é uma ferramenta importante para o adminis-
trador de estoque, pois permite definir o tratamento adequado para cada produto. Além
disso, essa classificacao auxilia na resolucao de diversos problemas empresariais, como a
identificacao de produtos obsoletos, a definicao de prioridades de compra e, no caso de
industrias, um melhor planejamento da producao.

A Figura [I| mostra uma representacao da Curva ABC, embora nem sempre 20% dos
itens correspondam a exatamente 80% das vendas, essa pequena parcela de produtos

sempre possuira uma participagao significativa no resultado total.
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Figura 1 — Analise da Curva ABC
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A administracao de estoques frequentemente envolve lidar com situagoes de trade-off.
Segundo |Pozo (2015)), um exemplo classico ocorre ao comprar em maiores quantidades:

embora o custo por item seja reduzido, em contrapartida, o custo de armazenagem au-

menta. Lidar com esses conflitos de custo é uma tarefa constante para o gestor, e o lote

economico de compra surge como uma alternativa para esse dilema.

A Equagao [2.] elucida a férmula do lote econémico de compra, que é derivada do

custo total de estoque. [Slack, Brandon-Jones e Burgess| (2023) refor¢a que o objetivo

desse método é encontrar o equilibrio ideal entre o custo de fazer um pedido e o custo de

manutenc¢ao do estoque.

Onde:

LE: Lote Economico;

2x(CxC
LE:qlip
CA

Fonte: [Poza| (2015).

C': Quantidade consumida do produto;

C,: Custo do pedido;

(2.1)
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CA: Custo de Armazenagem unitario anual.

2.2.3 Ponto de Pedido

Chapman et al. (2017) afirma que um novo pedido deve ser feito quando o estoque
atinge uma quantidade pré-determinada. A partir desse ponto, o saldo remanescente
precisa ser suficiente para cobrir toda a demanda até a chegada e o recebimento do novo
lote.

Ja para Silver, Pyke e Thomas| (2017)), a decisao de fazer um novo pedido baseia-se no
nivel minimo que o estoque pode atingir antes do seu reabastecimento. O pedido precisa
ser feito com a garantia de que o estoque remanescente seja capaz de atender a demanda

durante esse periodo, evitando o seu esgotamento.

2.2.4 Estoque de Segurancga

De acordo com Tubino| (2017)), quando se utiliza o estoque de seguranga, seu objetivo
principal é cobrir eventuais variacoes na demanda, garantindo o atendimento ao cliente
durante o tempo de ressuprimento. Esse periodo é critico, pois é nele que pode ocorrer
uma ruptura no estoque e trazer inseguranca operacional.

Segundo |Christopher| (2024)), a preocupacao do gestor de estoque se concentra nas
ocasioes nas quais a demanda é maior que a média de um determinado periodo. Consi-
derando uma distribuicao normal, a probabilidade de a demanda ser inferior a média é
de 50%, o que, por si 86, j& garante um nivel de atendimento de aproximadamente 50%
sem a necessidade de estoque de seguranca. Para o autor, a atencao deve ser voltada aos
periodos em que a demanda excede a média, momento em que o estoque de seguranca se
torna imprescindivel.

A Figura [2] exemplifica que, ao adotar um estoque de seguranca equivalente a um
desvio padrao acima da demanda média, é possivel garantir um nivel de atendimento de
aproximadamente 84%. Aumentando-se para dois desvios padrao, o nivel de servico chega

a 98%, e com trés, aproxima-se de 100%.
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Figura 2 — Nivel de atendimento e distribuicao normal

+—— 84% —»

- 98% -
- 99,9% -

Fonte: |Christopher| (2024)

2.2.5 Estoque maximo

Dias (2010)) define estoque maximo como a soma do estoque seguranga mais o lote
de compra, que pode ser economico ou nao. Normalmente o estoque ird variar entre os
limites do estoque de seguranca e o estoque méaximo que é bem representado pelo grafico
conhecido como dente de serra. Além disso um outro fator importante é capacidade de
armazenagem que pode interferir na decisao do estoque maximo.

A Figura 3] ilustra a movimentagao de um estoque durante um certo periodo. O ciclo
inicia com o estoque em seu nivel maximo e é consumido ao longo do tempo. Em um
determinado instante, é atingido o ponto de pedido (PP), momento em que uma nova
ordem de compra ¢ emitida. O consumo continua até que, idealmente no instante em que
o estoque atinge seu nivel minimo, ocorre a chegada do novo lote, repondo o inventario ao
seu valor maximo. Nesse modelo, o estoque de segurancga tem a fungao de cobrir eventuais
atrasos na entrega ou aumentos na demanda durante o tempo de reposicao. Por fim, o
Intervalo de Ressuprimento (IR) representa o tempo decorrido entre a chegada de um lote

e outro.
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Figura 3 — Representacao do grafico dente de serra

Fonte: Dias| (2010)

2.3 Custos de estoque

Pozo (2015), afirma que o dimensionamento de estoque envolve miltiplos fatores,
cujo objetivo principal é suprir as necessidades da empresa para garantir a seguranga
operacional, ao mesmo tempo em que se busca a minimizagao dos custos de estoque.
Quando uma empresa alcanca um alto nivel de eficiéncia em seus custos, ela pode utilizar
o capital liberado para investir no aprimoramento de seus recursos produtivos, como
na aquisicao de maquinas novas ou adicionais, aumentando sua capacidade produtiva e
fortalecendo sua estratégia competitiva.

Bowersox, Closs e Cooper| (2014]), define os custos de estoque como o valor necessa-
rio para manter os itens estocados. Esse valor é obtido pela multiplicacao da taxa de
manutencao de estoque pelo valor do estoque médio. E importante notar que o valor do
estoque utilizado é o custo de compra ou fabricacao, e nao o de venda, ou seja, quanto o
item de fato custou para a empresa. De forma geral, o custo de manutencao é baseado
em diversos custos, como: impostos, capital, obsolescéncia, armazenamento, etc.

Em termos gerais, Dias (2010) define o custo total de estoque como a soma do custo de
pedido e do custo de armazenagem. A Figura[d]ilustra a curva do custo total como a soma
do custo de armazenagem e do custo de pedido. O custo de armazenagem é dado pelo
produto entre o estoque médio ((Q)/2), o preco unitério (P) e a taxa de manutencao (I).
J& o custo de pedido é o produto do custo por pedido (B) pelo nimero anual de pedidos
(C/Q), onde C representa o consumo total anual e ) o niimero de pecas compradas por

pedido.
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Figura 4 — Curva do custo total de estoque

A
Custo em §

Fonte: Dias| (2010)

2.4 Previsao de demanda

Segundo |Corréa e Correéal (2022)), a previsao de demanda é o resultado de um conjunto
de tarefas que envolvem desde o levantamento e tratamento correto dos dados até a com-
preensao do comportamento passado para a projecao de tendéncias futuras. O processo
também exige a incorporacao de informagoes qualitativas relevantes e o monitoramento
constante dos erros de previsao. Para que esse processo seja eficaz, algumas informagoes
sao essenciais, tais como: dados historicos segmentados por periodo, registros de demanda
nao atendida, justificativas para atipicidades nos dados e a correlagao entre as variaveis
analisadas.

Para Batalha| (2007), o gerenciamento da demanda ¢é de extrema importancia para
uma empresa, sendo necessario estipula-la a curto, médio e longo prazo, além de geren-
ciar também os seus pedidos. O autor afirma que existem diversas técnicas que levam
em consideracao o histérico de consumo e avaliacoes, ou seja, analises quantitativas e

qualitativas. Entendé-las é de extrema importancia para a estratégia operacional.

2.4.1 Métodos qualitativos

Corréa e Correal (2022)), afirmam que os métodos qualitativos incluem, além de julga-
mento e interpretacao, também o conhecimento técito dos envolvidos. Os autores definem

os principais métodos como:

e Jiri de executivos: um grupo formado por poucas pessoas (geralmente alta gerén-

cia) busca prever o comportamento de uma varidavel. Por envolver poucas pessoas,
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concentra-se a opiniao em um grupo restrito.

e Método Delphi: um processo iterativo composto por especialistas (geralmente de 6 a
12). E realizada uma pergunta especifica sobre a variavel a ser prevista e coletam-se
as opinioes de forma sigilosa e individual. O responséavel trata os dados estatisti-
camente e retorna o resultado compilado aos participantes. Esse ciclo é refeito até
que a convergencia das opinioes atinja o nivel desejado, buscando o consenso. Por

garantir o anonimato, reduz a influéncia de opinides dominantes.

e Forca de vendas: cada vendedor ou representante contribui com sua estimativa de
demanda local, e o conjunto dessas estimativas compoe a previsao global. Nesse

método, a estimativa pessoal do vendedor pode exercer influéncia na previsao.

e Pesquisa de mercado: consiste no levantamento sistematico de informacoes junto

aos clientes para embasar a previsao de demanda.

e Analogia histérica: utilizada para novos produtos. Baseia-se nos dados de um pro-

duto semelhante para projetar a previsao do novo item.

Para|Slack, Brandon-Jones e Burgess| (2023), os gestores utilizam métodos qualitativos
baseados na avaliacao e no conhecimento cotidiano, embora exista uma preferéncia pelos

métodos quantitativos, principalmente na analise de séries temporais

2.4.2 Métodos quantitativos

Correéa, Gianesi e Caonl (2018), afirman que o primeiro passo para a modelagem ma-
tematica ¢é a andlise dos dados histéricos e a escolha de uma hipdtese de comportamento.

Quatro hipdteses podem ser adotadas, conforme ilustra a Figura [5}

e Hipdtese de permanéncia: na qual a demanda é estavel e uniforme, sem tendéncia

de aumento ou decréscimo e sem sazonalidades que possam ser identificadas.

e Hipdtese sazonal com permanéncia: na qual existe uma sazonalidade identificavel e

justificavel, mas sem tendéncia de crescimento ou queda na demanda média.

e Hipotese de trajetéria: na qual a demanda tém um comportamento de aumento ou

decréscimo com uma taxa uniforme, mas sem a presenca de sazonalidade.

e Hipotese sazonal com trajetéria: situacao em que ha sazonalidade identificavel e
justificavel, combinada com uma tendéncia de aumento ou queda a uma taxa uni-

forme.
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Figura 5 — Hipoteses de comportamento
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Fonte: |Corréa, Gianesi e Caon| (2018])

Uma vez escolhida a hipdtese, pode-se definir o método de previsao que sera utilizado.

e Média mével: A Equacao ilustra a definigao de Dias (2010) para a média mdvel,
na qual o Consumo Médio (CM) ¢é definido pela soma dos consumos em periodos
anteriores dividida pelo nimero de periodos (n). O autor ressalta que, caso a de-
manda apresente uma tendéncia de aumento, a previsao gerada por esse método
tende a ser menor que a demanda real e caso a tendéncia seja de queda, a previsao

tende a ser maior.

:C'1+C'2—|—C'3+...—|—Cn
n

oM (2.2)

Fonte: |Diag| (2010)).

Onde:
CM: Consumo médio;
C': Consumo nos periodos anteriores;

n: Numero de periodos.

e Média moével ponderada: o mesmo autor também define a Média Mdvel Ponderada
como uma variacao do modelo anterior, na qual sao atribuidos pesos aos periodos
mais recentes. Dessa forma, a previsao é o resultado da soma dos produtos entre
o consumo e os pesos, dividida pela soma total dos pesos, como podemos ver na
férmula a seguir, na qual (C) é o peso atribuido e (X) é a demanda em periodos

anteriores conforme Equagao [2.3
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i=1 Ci

Fonte: Dias| (2010)).
Onde:
X;: Média mével ponderada;
C;: Peso atribuido ao periodo ¢;
X;: Demanda no periodo i;

n: Numero de periodos.

e Suavizacao exponencial: a Equacao[2.4]elucida a definicao de suavizacao exponencial
de Correa, Gianesi e Caon| (2018]), na qual temos uma constante de suavizagao («)
que varia entre 0 e 1, e a previsao leva em consideracao o periodo anterior para obter
a estimativa atual. Além disso, os autores reforcam que a férmula possui variagoes

a depender da hipotese de comportamento dos dados.

St = ()éx‘/lg—i-(l—Oé)XSt,l

(2.4)
Pt = St—l

Fonte: |Corréa, Gianesi e Caon| (2018).

Onde:
S;: Valor da BASE calculado no instante t;
a: Constante de suavizacgao;
V;: Valor das vendas reais no periodo ¢;

P,: Previsao das vendas para o periodo t.

2.5 ARIMA

O processo de Média Mével Integrada Autorregressiva (ARIMA) é definido por Box
et al.| (2016]), como uma classe geral de modelos estocasticos capazes de descrever tanto
séries temporais estacionarias quanto nao estacionarias. O processo ¢ caracterizado pelos
parametros (p,d,q), nos quais p refere-se a ordem da parte autorregressiva, d indica a
quantidade de vezes que a série precisa ser diferenciada para se tornar estacionaria, e ¢

representa a ordem da parte de médias méveis.
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De acordo com Montgomery, Jennings e Kulahci (2015]), uma série temporal pode

ser considerada um processo ARIMA quando, apos ser diferenciada d vezes, produz um
processo ARMA estacionario com parametros (p e ¢). Dessa forma, garantimos a condigao
de estacionariedade necessaria para a modelagem. No entanto, temos a necessidade de
retornar a escala da série original e o parametro d nos remete a esse retorno, fazendo o
processo contrario a diferenciacao, ou seja, integrando a série diferenciada, dai o termo

'Integrada’.

2.5.1 Fundamentos de séries temporais e o conceito de estacionariedade

De acordo com Brockwell e Davis| (2016)), uma série temporal é um conjunto de obser-

vagoes que sao obtidas em um determinado tempo. A Figura[6] ilustra as vendas mensais
de milhares de litros dos vinicultores australianos entre 1980 e 1991, representando um

conjunto de observacgoes com intervalos de tempo uniformemente espagados.

Figura 6 — Vendas Mensais de Vinho Tinto por Vinicultores Australianos (1980-1991)
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Fonte: Brockwell e Davis| (2016))

Para Pena, Tiao e Tsay| (2001), uma série temporal é um conjunto de observagoes

realizadas em intervalos de tempo sequenciais, como precos de agoes, leituras de tempe-
ratura, etc. J& uma série estacionaria apresenta um comportamento estatistico que se
mantém ao longo do tempo. Em contrapartida, a série nao estacionaria nao possui um
nivel de equilibrio fixo, sendo necessario diferencia-la para torné-la estacionaria. Caso a

primeira diferenciacao nao seja suficiente, aplica-se uma segunda.

Box et al, (2016) definem uma série temporal como um conjunto de observagoes orde-

nadas no tempo. Uma série estaciondria é descrita como um conjunto de dados que estéd

em equilibrio estatistico, com média e variancia constantes. Ja a série nao estacionaria
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¢é definida como aquela que nao possui uma média fixa, mas que, apesar dessa condicao,

pode apresentar um comportamento homogéneo ao longo do tempo

2.6 Machine Learning

Para|Alpaydin (2014), machine learning (ou aprendizado de méquina) é definido como
a programagcao de computadores voltada para maximizar um critério de desempenho por
meio de dados. Um modelo é constituido por parametros, e o aprendizado consiste na
busca pelo ajuste ideal desses parametros utilizando os dados disponiveis. Os modelos
podem ser classificados como preditivos, cujo objetivo é realizar projecoes; descritivos,
focados na interpretacao e extracao de conhecimento; ou ambos. Além disso, a andlise
da inferéncia do modelo é fundamental, pois é necessaria precisao para que os resultados
sejam aderentes a realidade.

Segundo [Mitchell (1997), machine learning é a melhoria de desempenho em alguma
tarefa por meio da programacao de computadores. Um programa de computador aprende
quando o seu desempenho em executar tarefas especificas melhora com base em dados ou

na experiencia.

2.6.1 Tipos de Machine Learning

De acordo com [Bishop| (2006]), o aprendizado de maquina pode ser classificado em
trés categorias principais. No aprendizado supervisionado, os dados contém exemplos dos
valores de entrada acompanhados de seus respectivos valores-alvo, sendo utilizado para
tarefas de classificacao ou regressao. Ja no aprendizado nao supervisionado, o conjunto de
dados consiste apenas em valores de entrada sem alvos correspondentes, com o objetivo de
descobrir grupos ou padroes ocultos. O autor também destaca o aprendizado por reforgo
como uma técnica distinta, preocupada em encontrar agoes 6timas para maximizar uma
recompensa através de tentativa e erro.

Segundo Mitchell (1997)), no aprendizado supervisionado, o objetivo é obter uma fun-
¢ao geral ou conceito a partir de um conjunto de exemplos de treinamento especificos que
possuem entradas e saidas definidas. Ja no aprendizado nao supervisionado, utilizado em
tarefas como agrupamento, o algoritmo busca identificar regularidades implicitas ou esti-
mar parametros em dados onde as variaveis de interesse nao sao diretamente observaveis.
Por fim, o aprendizado por reforco foca em agentes autonomos que devem aprender agoes
otimas para cumprir objetivos em um ambiente, neste caso, o aprendizado ocorre através

da experimentacao e do recebimento de recompensas ou penalidades.

2.6.2 O Algoritmo XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

De acordo com os criadores do método |Chen e Guestrin| (2016), o XGBoost é ca-

racterizado como um sistema de aprendizado de maquina altamente escalavel focado em
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tree boosting ou impulsionamento de arvores. O método diferencia-se por utilizar um
modelo regularizado para evitar o sobreajuste (overfitting) e por empregar algoritmos ca-
pazes de lidar eficientemente com bilhoes de exemplos, mesmo em ambientes com recursos
computacionais limitados.

A Figura[flexemplifica um conjunto de drvores de classificacao. Na drvore 1 a esquerda
temos um no que representa uma pergunta, ha depender da resposta eu posso ter um outro
no ou nao. Por exemplo, uma crianga do sexo masculino ao passar nessa arvore tera a
resposta do primeiro né como sim pois tem menos que 15 anos de idade, depois verifica se
é menino ou menina e s6 assim ¢é atribuido o valor +2. Na arvore 2 o processo é o mesmo,

ao final o algoritmo chega ha um resultado somando os valores obtidos em cada arvore.
Figura 7 — Exemplo de estrutura de arvores em um modelo de Tree Boosting.

tree1 tree2

+2 +0. I +0.9

f( @ )=2+0.9=29 f( (=) )=-1-09=-19

(1

Fonte: |Chen e Guestrin| (2016)

A adocao de um modelo hibrido de previsao que une ARIMA e XGBoost justifica-se
pela necessidade de complementacao entre os métodos. Segundo , a combi-
nacao dessas abordagens em uma estrutura unificada permite explorar as vantagens de
ambas as técnicas. Enquanto os modelos estatisticos sao eficazes na captura de componen-
tes principais e locais de cada série individual (como nivel e sazonalidade), os algoritmos de
aprendizado de maquina complementam essa andlise ao modelar tendéncias nao lineares

complexas e extrair padroes globais a partir do conjunto de dados.
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3 Metodologia

Venanzi e Silval (2016) enfatizam que, em uma pesquisa cientifica, o autor deve definir
com clareza a metodologia a ser utilizada, garantindo que o leitor compreenda plenamente
o que esta sendo apresentado. Dessa forma, a presente pesquisa classifica-se quanto a sua

natureza, abordagem, objetivos e procedimentos técnicos, conforme detalhado a seguir.

e Natureza: este estudo classifica-se como de natureza aplicada, pois objetiva gerar
solucoes para problemas praticos. A partir das previsoes de demanda geradas pelo
modelo proposto, torna-se possivel definir parametros fundamentais de controle de
estoque como estoque maximo, minimo e ponto de pedido, que auxiliam na tomada
de decisao do gestor. O objetivo é evitar a ruptura de estoque (falta de materi-
ais) e identificar excessos que resultam em capital imobilizado desnecessariamente.
O estudo de caso foi conduzido em uma industria produtora de aluminas especi-
ais, caracterizada por uma alta demanda de Equipamentos de Protegao Individual
(EPIs). Nesse cendrio, a indisponibilidade de itens obrigatérios, como éculos de
protecao, botinas e capacetes, impede a execucao das atividades operacionais por
normas de seguranca, acarretando perdas diretas de produtividade. Além disso,
o monitoramento de itens com baixo giro permite liberar capital financeiro para

alocacao estratégica em outras areas da organizagao.

e Abordagem: este trabalho adota uma abordagem quantitativa e qualitativa. A ver-
tente quantitativa fundamenta-se na utilizagao de séries temporais de baixa de esto-
que para o treinamento do modelo preditivo e para o dimensionamento dos niveis de
estoque maximo, minimo e ponto de pedido. Ja a abordagem qualitativa concentra-
se na analise estratégica para a tomada de decisao, avaliando as implicagoes de
reduzir ou aumentar os niveis de estoque e definindo politicas de ressuprimento

adequadas a realidade da empresa.

e Objetivos: esta pesquisa classifica-se como explicativa, pois busca compreender
o comportamento da demanda interna de Equipamentos de Protegao Individual
(EPIs). Por meio do reconhecimento de padroes realizado pelo modelo, objetiva-se
prever a demanda futura com assertividade, auxiliando no dimensionamento de um
estoque mais enxuto, capaz de atender as necessidades da empresa sem incorrer em

rupturas ou excessos.

e Procedimentos técnicos: a realizacao do estudo de caso foi possivel através da extra-
¢ao de dados de baixas de estoques e de compras do FRP da empresa. Esses dados
foram tratados e centralizados em um banco de dados local. Posteriormente, foi

realizada uma analise utilizando a linguagem SQL para obter uma visao geral das
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informagoes. Em um ambiente virtual, criou-se um objeto de conexao com o banco
de dados, além do modelo hibrido (ARIMA + XGBoost), o qual foi treinado com as
séries temporais para obter as previsoes e calcular os parametros de estoque. Além
disso, todos os codigos desenvolvidos foram disponibilizados em repositério piiblico

no GitHub para permitir a replicacao da pesquisa.
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4 Apresentacao e discussao dos resultados

4.1 Descricao do modelo atual de previsao e controle de estoques

Atualmente, o processo de dimensionamento de estoques na empresa inicia-se com a
extragao de dados do sistema ERP em formatos de planilha (.xlsx ou .csv). Visto que
esses relatorios sao gerados de forma nao estruturada, faz-se necessaria uma etapa de
pré-processamento manual para a higienizacao e padronizacao dos dados.

Posteriormente, as informagoes sao consolidadas em uma planilha eletronica, na qual
sao calculados os parametros de controle, conforme ilustrado na Figura [§ Metodologica-
mente, a empresa aplica a Curva ABC para classificar os itens conforme sua rotatividade,
definindo o Ponto de Pedido (PP) e os niveis de estoque minimo e méximo. Essa poli-
tica vigente tem como objetivo mitigar riscos de ruptura no abastecimento e identificar

estoques superdimensionados.

Figura 8 — Exemplo da planilha de calculo de parametros de estoque utilizada atualmente
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Fonte: Dados da pesquisa (2025).

4.2 Proposta de melhoria

O estudo teve inicio com a extracao de dados do sistema FRP da empresa, conforme
ilustra a Figura[9] Foram coletados registros de baixas de estoque e de compras realizadas
no periodo de junho de 2022 a novembro de 2025. Originalmente, esses relatorios foram

exportados em formato .xIsx.



Figura 9 — Interface de extragao de relatérios do
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Fonte: Dados da pesquisa (2025).

Devido a recorréncia das extragoes e ao tempo consideravel na estruturacao manual
dos dados, desenvolveu-se um script em Python, conforme apresentado na Figura |10}
Utilizando a biblioteca Pandas para a automacao da tarefa, o processo de tratamento de

dados tornou-se instantaneo, sendo executado em poucos segundos.

Figura 10 — Script em Python para tratamento de dados

, sheet_name=

df = df.dropna(axis=1, how
print (df)

df = df.drop(columns=| 'Unnamed:
Unnamed

indices para_remover = []

-append (df.index[i])

df = df.drop(indices para_remover)

df=df.rename(columns=

Fonte: Pesquisa direta (2025).

Devido a consideravel quantidade de dados, optou-se pela centralizagao e estruturagao
das informagdes em um ambiente controlado. Dessa forma, foi implementado um banco
de dados local (localhost), conforme ilustrado na Figura [11]
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Figura 11 — Banco de dados local

Fonte: Pesquisa direta (2025).

Dessa forma, todas as etapas de ingestao tornam-se replicaveis para novos dados, as-
segurando a alimentacao continua dos modelos adotados. Nesse contexto, a utilizacao da
linguagem SQL (Structured Query Language) melhora a manipulagdo desses dados, per-
mitindo filtrar, agregar e estruturar as informagcoes exatas necessarias para o treinamento
e validacao das previsoes.

Inicialmente, conduziu-se uma Anadlise Exploratéria de Dados para compreender o
comportamento global das movimentagoes. Para tanto, utilizou-se o software open source
Metabase, conectado ao banco de dados local, para a elaboracao de um dashboard como
ilustrado na Figura [12| Essa visualizacao consolidou o volume total de movimentacoes,
contagem de itens e o giro. Adicionalmente, o grafico de evolucao temporal das movi-
mentagoes agregadas revelou um padrao sazonal nos meses finais de cada ano, caracte-
rizado por uma reducao na demanda. Esse comportamento foi validado pela empresa,
justificando-se pela queda natural no consumo de EPIs nesses periodos. Ressalta-se que
essa andlise reflete o cendrio geral, ou seja, a soma de todas as movimentagoes, para a
identificacao de padroes especificos e tendéncias individuais, faz-se necessaria uma anélise

por item, tarefa que serda desempenhada pelo modelo preditivo proposto.



30

Figura 12 — Dashboard de andlise exploratoria dos dados

OVERVIEW ESTOQUE o 2 0 R
316 51,281 15jun, 2022 29 nov, 2025

TOTAL DE ITENS DISTINTOS TOTAL DE MOVIMENTACOES

COMPORTAMENTO TEMPORAL MENSAL

2,100
1,800
1,500

1,200

total

900

janeiro 2023 janeiro 2024 janeiro 2025

mes

TOP 10 ITENS MAIS MOVIMENTADOS
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Fonte: Pesquisa direta (2025).

Outra ferramenta amplamente utilizada na gestao de estoques é a Classificacao ABC,
fundamentada no Principio de Pareto (80/20). Esse método relaciona a representatividade
financeira de cada material com sua quantidade fisica, calculada pelo produto entre a
demanda do item e seu valor unitario. Com base nesse célculo, os itens sao categorizados
nas classes A, B e C.

Essa analise torna-se estratégica, pois permite ao gestor diferenciar o nivel de atencao
e controle a ser dedicado a cada grupo de materiais. A Figura apresenta a Curva
ABC de todos os itens em estoque da empresa estudada no periodo de Junho de 2022
até Novembro de 2025. Devido a elevada quantidade de itens, os rétulos do eixo X foram
retirados para garantir a legibilidade, e optou-se pelo uso de escalas de cinza para facilitar

a distingao visual das classes.
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Figura 13 — Anélise da curva ABC

ClasseABC [l » e ©

R$ 150.000

R$ 100.000

Valor Total Movimentado

R$ 50.000

R$ 0

ltens

Fonte: Pesquisa direta (2025).

A figura apresenta a sintese dos dados ilustrados na curva ABC. No estoque da
empresa analisada, a Classe A é composta por 51 itens, o que corresponde a 16,14% do
total, mas que financeiramente representa a maior parcela do capital investido (79,62%).

A Classe B conta com 63 itens (19,94% do total), respondendo por 15,32% do valor
monetério. Por fim, a Classe C engloba a grande maioria, com 202 itens (63,92%), porém
sua representatividade financeira é baixa, somando apenas 5,07% do valor total. Essa

distribuicao confirma a aderéncia do estoque ao Principio de Pareto.

Figura 14 — Resumo da classificacao ABC

classe ~ quantidade_itens = valor_total classe s porc_itens = porc_valor =

Fonte: Pesquisa direta (2025).

Com a disponibilidade dos dados, deu-se inicio a etapa de modelagem. A partir desse
ponto, adotou-se a linguagem de programagao R, executada na IDE RStudio, para a
condugao de todo o processo preditivo. Foram utilizadas bibliotecas especificas para cada
funcao: o pacote forecast para a aplicacao do modelo estatistico ARIMA, o xgboost para o
modelo de aprendizado de maquina e o RPostgres para estabelecer a conexao e extragao
dos dados do banco. Além dessas, outras bibliotecas auxiliares foram empregadas para a

manipulagao e configuragao das séries temporais.
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O algoritmo inicia-se com a instalacao e importacao dos pacotes necessarios. Poste-
riormente, cria-se um objeto de conexao com o banco de dados, permitindo a execucao
de consultas (queries) e a atribui¢ao dos resultados a um dataframe. Optou-se por essa
abordagem dinamica para viabilizar a filtragem de movimentacoes de itens em periodos
especificos e a posterior aplicacao das previsoes.

Na etapa de pré-processamento, realiza-se a conversao do campo de data para o for-
mato adequado (date), seguida pela agregagao e ordenagao cronolégica dos dados por
item e dia. Com a base estruturada, aplica-se o modelo ARIMA para gerar previsoes
para os proximos 30 dias. Ressalta-se que este método é capaz de lidar com séries nao
estaciondrias (via diferenciagao), embora testes como ADF (Augmented Dickey-Fuller) e
KPSS (Kwiatkowski—Phillips—Schmidt-Shin) possam ser aplicados para verificagao.

Os residuos (erros) gerados pelo ARIMA sao utilizados como dados de entrada para o
treinamento do XGBoost. Dessa forma, o modelo de aprendizado de maquina atua de ma-
neira supervisionada, buscando explicar os padroes nao lineares que o modelo estatistico
nao capturou. Por fim, a previsao final do modelo hibrido é obtida pela soma dos valores

previstos pelo ARIMA com os residuos previstos pelo XGBoost, conforme ilustrado na
Figura [15]

Figura 15 — Previsoes obtidas pelo modelo hibrido
Z} modelo_final.R [l previsces_finais
- AR ¥ Flter

e e e rF o
codige ~ data = arima - xgb ~ previsao

1
2
3
4
5
6
T
B

=
= V=]

Fonte: Pesquisa direta (2025).

Apoés obter as previsoes, realizou-se uma comparacao entre os valores estimados pelo
modelo e a demanda real. Para a validacao de desempenho, foram calculadas métricas
estatisticas como MAE (Mean Absolute Error), MSE (Mean Squared Error), RMSE (Root
Mean Square Error) e a acuracia geral. Subsequentemente, realizou-se o calculo dos para-

metros de gestao (ponto de pedido, estoque minimo e méximo). Por fim, compararam-se
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os resultados propostos com a politica de estoque vigente na empresa, visando determinar
a necessidade de ajustes ou nao.

Para as comparacoes, o trabalho restringiu-se a 5 itens devido ao grande volume do
estoque, embora o processo possa ser replicado para qualquer material seguindo o mesmo
passo a passo. Selecionaram-se 2 itens da Classe A, 2 da Classe B e 1 item da Classe C,
pois, em um cendrio real, é fundamental gerenciar com eficiéncia tanto itens de alto giro
quanto os de baixa movimentacao.

A Tabela [I] apresenta os materiais escolhidos com seus respectivos cédigos, Lead Time
(tempo de reposicao), classificagoes e pregos unitarios. Tais comparagdes basearam-se nos

dados de setembro, outubro e novembro de 2025.

Tabela 1 — Itens selecionados para analise detalhada

Item Codigo | Lead Time | Class. | Valor Unit.
MASCARA FILTRADORA 3M 8801 373 13 dias A 6,72
(CX-80PC) OBRIGATORIO CA 2072

MACACAO QUIMICO DUPONT 461 13 dias A 40,80

PROSHIELD 50 NB127S BRANCO
TAMANHO G CA 38648

CREME LUVEX HIDROSOLUVEL | 432 15 dias B 8,70
(SAI C/AGUA) AZUL POTE 200G

C.A 4114

SUPORTE UNIVER P/PROTETOR | 377 13 dias B 30,80
FACIAL CAMPER MODELO 800302

CAMISA POLO MASCULINA GG 11665 | 64 dias C 54,90

Fonte: Dados da pesquisa(2025).

O modelo foi executado uma vez para cada més analisado. Para gerar a previsao de
setembro de 2025, por exemplo, foram fornecidos ao modelo apenas os dados até agosto,
seguindo esse padrao de atualizacdo (dados até o més anterior) para todas as previsoes
subsequentes. O cédigo mostrou-se dinamico na etapa de extragao de dados, visto que o
objeto de conexao com o banco, criado dentro do RStudio, é reutilizavel. Isso permitiu
que as consultas fossem realizadas de forma agil a cada nova rodada do algoritmo.

A seguir, serao realizadas as comparacoes entre os valores previstos pelo modelo e a
demanda real. Apods essa etapa, serao calculados os novos parametros de gestao de estoque,
confrontando-os com a politica vigente para identificar potenciais riscos de ruptura ou de
superdimensionamento do inventario.

A Tabela 2] mostra a comparacao do meés de setembro, na qual foram considerados
dados apenas de janeiro de 2024 até agosto de 2025. Ela detalha o previsto, o real e o
erro absoluto por cédigo. Os itens 373 e 11665 obtiveram os menores erros absolutos.
Ja para os itens 461 e 377, o erro nao foi significativo, mas o item 432 apresentou uma
discrepancia elevada. Dessa forma, conclui-se que sao necessarios alguns ajustes para

aproximar o previsto do real. Neste primeiro momento, nao serao consideradas questoes



34

como demanda nao atendida ou erros de registro, conclusoes mais definitivas serao obtidas

apds a comparacao completa dos trés meses

Tabela 2 — Comparagao entre demanda prevista e real (Setembro de 2025)

Cédigo | Demanda Prevista | Demanda Real | MAE (Erro Abs.)
373 197 189 8
461 130 147 17
432 55 5 50
377 25 12 13
11665 D 1 4

Fonte: Pesquisa direta (2025).

Para o més de outubro de 2025, foram considerados os dados seguindo o mesmo padrao
do més anterior, l6gica que também serd utilizada para novembro. A Tabela [3] apresenta
o resultado das comparacoes para este més. O primeiro destaque é o item 432, que saiu
de um erro absoluto de 50 no més anterior para 3 em outubro. Os itens 461, 377 e 11665
também apresentaram um erro menor em relagdo a comparacgao passada. Apenas o item

373 obteve um aumento no seu erro absoluto.

Tabela 3 — Comparagao entre demanda prevista e real (Outubro/2025)

Cédigo | Demanda Prevista | Demanda Real | MAE (Erro Abs.)
373 179 141 38
461 104 108 4
432 8 5 3
377 17 19 2
11665 7 1 3

Fonte: Pesquisa direta (2025).

Para a ultima rodada de comparagoes, o modelo recebeu mais um meés de dados, o
que evidencia sua capacidade de aprender com novas informagcoes. A Tabela [4] mostra os
resultados para o més de dezembro de 2025, onde é possivel observar uma variagao de
apenas 1 unidade no erro dos itens 461, 432, 377 e 11665. Apesar da variagao do item
373 em relacao ao mes anterior ser baixa, nota-se a permanéncia de um erro absoluto

consideravel.

Tabela 4 — Comparagao entre demanda prevista e real (Novembro/2025)

Cédigo | Demanda Prevista | Demanda Real | MAE (Erro Abs.)
373 105 147 42
461 93 88 )
432 7 D 2
377 7 6 1
11665 4 0 4

Fonte: Pesquisa direta (2025).
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A Tabela [5| apresenta o Erro Quadratico Médio (MSFE) e a Raiz do Erro Quadrético
Médio (RMSE), importantes indicadores sobre a precisdao do modelo. Esses valores foram
Para o item 373,

tanto o MSE quanto o RMSE apresentaram valores altos, o que sugere que o modelo

calculados com base nos erros absolutos dos trés meses de anélise.

nao conseguiu identificar o padrao de demanda. J& para os itens 461, 377 e 11665, as
métricas foram baixas, indicando que o modelo se ajustou bem ao comportamento desses
materiais. Por fim, o item 432 apresentou valores elevados devido ao erro discrepante de
setembro, que penalizou a média global, embora em outubro e novembro de 2025 seus

erros absolutos tenham sido de apenas 3 e 2, respectivamente.

Tabela 5 — MSE e RMSE por item (Setembro, Outubro e Novembro)

Cédigo | MSE | RMSE
373 | 1.090,67 | 33,03
461 | 110,00 | 10,49
432 | 837,67 | 28,94
377 58,00 | 7,62

11665 | 13,67 | 3,70

Fonte: Pesquisa direta (2025).

A Tabela [6] apresenta os resultados de precisao do modelo, apesar do item 373 ter
obtido erros absolutos notaveis, nota-se que, devido a sua grande movimentagao, sua acu-
racidade ficou em 81,55%. O destaque, porém, vai para o item 461, com assertividade
maior que 92%. J4 os itens 432 e 11665 tiveram erros absolutos maiores que a demanda
real, por isso, em termos técnicos, sua acuracia foi de 0%. Globalmente, o modelo obteve
uma acuracidade superior a 77%, apresentando um desempenho satisfatério. Para me-
dir a acuracia do modelo, utilizou-se o indicador WMAPFE, no qual os itens com maior
movimentagao exercem um peso maior no resultado final. O célculo é feito dividindo o

somatério do erro absoluto pelo somatorio da demanda total.

Tabela 6 — Acuracidade por item e peso no resultado global (Set/Out/Nov)

Coédigo | Demanda Real | Erro Total | Acuracidade do Item | Peso na Acuracidade Geral
373 A77 88 81,55% 54,39%
461 343 26 92,42% 39,11%
377 37 16 56,76% 4,22%
432 15 55 0,00%* 1,71%
11665 5 11 0,00%* 0,57%
TOTAL 877 196 77,65% (Global) 100,00%

Fonte: Pesquisa direta (2025).

Com as previsoes geradas pelo modelo, é possivel calcular os parametros de estoque,

como estoque minimo, maximo e ponto de pedido. A Tabela [7]mostra os dados fornecidos

pela empresa com os parametros atuais.
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Nota-se que todos os pontos de pedido sao inferiores aos estoques minimos, o que

tecnicamente nao deveria ocorrer. Essa configuragao pode implicar ruptura de estoque,

visto que o pedido de compra é feito tardiamente, quando o nivel de seguranca ja esta

sendo utilizado.

Tabela 7 — Parametros de estoque atuais (Politica Vigente)

Cddigo | Estoque Minimo | Estoque Maximo | Ponto de Pedido
373 108 160 72
461 103 155 70
432 7 9 6
377 6 8 5
11665 12 16 10

Fonte: Dados da pesquisa (2025).

Para o calculo dos parametros, foram utilizados dados estatisticos do periodo de janeiro

de 2025 a novembro de 2025, tais como a média de consumo e o desvio padrao. Além

disso, considerou-se a média da quantidade comprada de cada item, que servird de base

para o lote de compra, conforme demonstra a Tabela [§]

Tabela 8 — Estatisticas de compras e consumo dos itens

Cédigo | Média Qtd. Comprada | Média (Saidas) | Desvio Padrao
373 219 3.08 3.33
461 90 1,08 0,66
432 30 1,11 0,64
377 16 1 0,09
11665 45 1,59 1

Fonte: Pesquisa direta (2025).

Para o cédlculo dos parametros, seguiram-se as previsoes do modelo para os meses
de outubro e novembro, conforme as Tabelas [3| e [ Os célculos tiveram como base a
bibliografia de Dias| (2010)). O consumo considerado foi a média do que foi previsto pelo
modelo nos dois meses. O fator de seguranca adotado foi K = 0,674, correspondendo
a um nivel de atendimento de 75%. O Estoque Minimo foi calculado multiplicando-se
o consumo médio mensal pelo fator de seguranga (K). O Ponto de Pedido corresponde
ao lead time do fornecedor (conforme a Tabela multiplicado pelo consumo meédio,
ressaltando a necessidade de equivaléncia nas unidades de medida, somado ao Estoque
Minimo. J4 o Estoque Maximo ¢ a soma do Estoque Minimo com o lote de compra,
conforme a Tabela [§

A Tabela[9] apresenta os célculos dos parametros baseados no modelo, levando em con-
sideracao um nivel de atendimento de 75%, ou seja, os outros 25% representam a chance
de falta de um item. Os Estoques Minimos diminuiram para todos os materiais, exceto

para o item 377, indicando uma oportunidade de liberar capital. J& os Estoques Maximos
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aumentaram para todos os itens. Isso nao significa que a empresa estard sempre com a
lotagao maxima, mas serve como um limite de controle, pois quantidades acima desse teto
representam capital parado. Além disso, o Ponto de Pedido situou-se corretamente entre

o estoque minimo e o maximo para todos os itens.

Tabela 9 — Parametros de estoque calculados (Baseado na previsao de Out/Nov)

Codigo | Consumo Médio Previsto | Estoque Minimo | Estoque Maximo | Ponto de Pedido
(Out, Nov) Estipulado Estipulado
373 142 96 315 158
461 99 67 157 110
432 8 6 30 10
377 12 9 25 15
11665 6 5 50 18

Fonte: Pesquisa direta (2025).

Essa metodologia apresenta uma nova forma de calcular esses parametros, uma vez que
nao foi fornecido o fator de seguranca utilizado atualmente nos calculos vigentes. Dessa
forma, podemos concluir que a metodologia demonstra um desempenho satisfatério quanto
a previsao de demanda, a clareza dos calculos e ao tempo de execucao dessas etapas, que

podem ser realizadas em minutos.
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5 Conclusoes e consideracoes finais

O presente trabalho atingiu seu objetivo principal ao desenvolver e aplicar um mo-
delo hibrido de previsao de demanda (ARIMA-XGBoost) para a melhoria da gestao de
estoques de equipamentos de protecao individual (EPIs) em uma indistria de aluminas.
Quanto a modelagem preditiva, a combinacao de métodos estatisticos classicos com algo-
ritmos de machine learning provou-se adequada para lidar com a complexidade das séries
temporais analisadas. O modelo alcangou uma acuracidade global ponderada (WMAPE)
de 77,65%, com destaque para itens de comportamento mais estavel, como o item 461,
cuja assertividade superou 92%. Mesmo em itens com alta variabilidade e volume, como
0 373, o modelo obteve desempenho satisfatorio.

Do ponto de vista da gestao de estoques, o diagndstico mais evidente foi a identificagao
de que, para os itens analisados, o ponto de pedido atual estava dimensionado abaixo do
estoque minimo, o que pode expor a operacao a riscos. A nova metodologia propos um
ajuste nos niveis de reposicao para garantir a disponibilidade dos materiais durante o
lead time. Simultaneamente, para os itens de Classe A, o modelo sugeriu uma redugao
segura dos estoques minimos, evidenciando uma oportunidade clara de reducao de capital
imobilizado sem comprometer o nivel de servico.

Além dos ganhos estratégicos, a semi-automacao do processo representou um avanco
operacional significativo. A implementacao de scripts em Python para o tratamento de da-
dos, aliada ao modelo preditivo integrado a um banco de dados SQL estruturado, reduziu
o tempo de cédlculo dos parametros de horas para minutos. Isso elimina a dependéncia de
planilhas manuais suscetiveis a erros e libera o gestor para focar em analises estratégicas
em vez de tarefas operacionais repetitivas.

Por fim, conclui-se que a metodologia proposta oferece uma solucao robusta e replica-
vel. Para trabalhos futuros, sugere-se a utilizacao de outros métodos de aprendizado de
maquina, a automagao de todos os processos apresentados e a criagao de um dashboard no
qual seja possivel visualizar os parametros de todos os itens com uma taxa de atualizacao
definida. Sugere-se, ainda, uma auditoria interna para apurar a veracidade dos dados
e identificar possiveis erros de gravacao, bem como uma andlise voltada para o negdcio
e o dimensionamento do custo de armazenagem para a definicao do lote econoémico de

compra, o que pode trazer mais ganhos operacionais e financeiros.
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Anexos



Todos os anexos deste trabalho encontram-se em um repositorio publico no GitHub,

que pode ser acessado em: https://github.com/Oclayon/monografia-clayon
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