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RESUMO

O planejamento adequado de pecas de resposicao pode otimizar o estoque, favorecendo o nivel de
servico requerido e minimizando faltas e excessos no inventario. E comum que para grande parte
destes itens 0 monitoramento preditivo seja inviavel, e uma alternativa de predicao seja a analise de
séries temporais intermitentes. Para propor melhorias nesse processo, este artigo analisou a demanda
real de pecas de reposi¢do de uma empresa do setor de mineracao. Este artigo procurou avaliar como
a otimizacao de parametros de suavizacao e inicializacdo pode beneficiar o desempenho de modelos
de predicdo. Para isto, foram aplicados métodos descritos na literatura, juntamente com recursos de
otimizagcdo de pardmetros presentes no algoritmo de uma rotina computacional especifica da
plataforma R-Studio. Para pesquisas futuras, sugere-se uma associacdo com o aprendizado de
maquina, que é uma &rea dedicada ao desenvolvimento de algoritmos que aprendem com os dados
e que contribui para o processo de modelagem e predicéo.

Palavras-chave: Predicdo, Demanda intermitente, Séries temporais, Estoque, Otimizacao.

ABSTRACT

Proper planning of spare parts can optimize inventory, favoring the level of service required and
minimizing shortages and excesses in the inventory. It is common that for most of these items,
predictive monitoring is not viable, and an alternative for prediction is the analysis of intermittent
time series. To propose improvements in this process, this article analyzed the real demand for spare
parts from a mining company. This article sought to evaluate how the optimization of smoothing
and initialization parameters can benefit the performance of prediction models. For this, methods
described in the literature were applied, along with parameter optimization features present in the
algorithm of a specific computational routine of the R-Studio platform. For future research, an
association with machine learning is suggested, which is an area dedicated to the development of
algorithms that learn from data and that contributes to the modeling and prediction process.

Keywords: Prediction, Intermittent demand, Time series, Stock, Optimization.
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1 INTRODUCAO

A predicdo de demanda é um processo essencial para tomada de decisdo em diversos
seguimentos de negécio. E aplicavel em atividades como planejamento de curto prazo, planejamento
de estoques, predicdo de vendas, estimativas estratégicas de longo prazo, dentre outras. O trabalho
de predi¢do, no entanto, ndo é simples quando realizado para itens com natureza de consumo
intermitente. Esta dificuldade pode resultar em falhas nos processos de aquisicdo e, em
consequéncia, provocar problemas como a ruptura de estoque, ou o desperdicio de materiais em
excesso. Discrepancias no processo de aquisicao de produtos podem ocorrer na area hospitalar, de
varejo, de vendas, de manutencdo, e outros segmentos distintos como o automotivo, aeronautico,
maritimo e de mineragdo. Sendo este ultimo a delimitacéo deste artigo.

As pecas de reposicdo, sdo exemplos de itens com demandas normalmente classificadas
como esporadica ou intermitente, formando séries temporais diferentes das convencionais, devido
a presenca de varios periodos com demanda zero. Em muitos casos, esses itens podem representar
até 60% do valor total do estoque (JOHNSTON; BOYLAN; SHALE, 2003). Quanto maior o
volume, preco unitario, criticidade e risco de obsolescéncia destes itens, maior sera o possivel
impacto dos desvios de predicdo da demanda.

Né&o é simples predizer a demanda intermitente devido a sua natureza erratica e as vezes
irregular (TEUNTER; SANI, 2009). Os intervalos de demanda s&o pouco frequentes, contendo
muitos periodos com demanda zero, juntamente com tamanhos variados.

Véarios métodos para predicdo de demanda sdo discutidos na literatura. A primeira sugestao
de que os métodos tradicionais de predicdo, como a Média Mo6vel Simples (MMS) e Suavizacao
Exponencial Simples (SES) podem ser inadequados para itens de baixo ou baixissimo giro, surgiu
em 1972 com Croston. Ele demonstrou que estes métodos podem levar a decisbes de estoque
inadequadas e prop6s um procedimento alternativo de predicdo, em que o intervalo entre demandas
e 0 tamanho da demanda sdo atualizados separadamente, e somente em periodos com demanda
positiva. Neste método, a mesma constante de suavizacdo pode ser utilizada para as duas séries
decompostas e o estimador consiste no quociente do tamanho da demanda pelo intervalo entre
demandas entdo suavizados, visando obter predi¢cdes melhores.

A abordagem de Croston (1972) é utilizada para predizer demanda intermitente, inclusive
quando estdo envolvidas grandes quantidades de itens, e esta presente em programas
computacionais como Forecast Pro, SAS e SAP/APO. Todavia, foi demonstrado um viés neste
método por Syntetos e Boylan (2001), e outros métodos foram propostos por Syntetos, Boylan
(2005), Shale, Boylan e Johnston (2006) e Teunter, Syntetos e Babai (2011).
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Temos, ainda, que a escolha dos pardmetros de suavizacdo e valor de inicio para os
componentes dos métodos citados também néo é simples. Uma abordagem comum na literatura é
aplicar um conjunto de parametros diferentes em todas as séries temporais de um conjunto de dados
(SYNTETOS; BOYLAN, 2005; TEUNTER; SANI, 2009).

Outra abordagem para série temporal intermitente, € minimizar o erro, procurando 0s
parametros 6timos para se chegar ao melhor resultado do modelo de predicdo escolhido. Esta foi a
abordagem utilizada neste artigo ao descrever a utilizagdo de parametros 6timos para cada série
temporal, ao invés da escolha de parametros por enumeracgédo simples. Este método para a otimizacao
dos modelos de predicdo foi descrito em Kourentzes (2014).

Neste contexto, 0 objetivo geral deste artigo foi comparar o efeito da técnica de otimizacao
de pardmetros, nos resultados de desempenho de modelos de predicdo para uma amostragem de
demanda intermitente real de pecas de reposi¢cdo do setor de mineracdo. Para isto, foram realizadas
predi¢des utilizando os modelos de Croston (1972), SBA (SYNTETOS; BOYLAN, 2005), SBJ
(SHALE; BOYLAN; JOHNSTON, 2006) e TSB (TEUNTER; SYNTETOS; BABAI, 2011). Estes
resultados foram comparados com os valores obtidos com Média Mdvel Simples (MMS),
Suavizagdo Exponencial Simples (SES), e com as referéncias NAIVE e ZERO.

Como objetivos especificos, este artigo procurou descrever o processo de otimizagdo de
parametros através da minimizacdo de funcbes de perda, indicar requisitos para separacdo da
amostra para treino e teste, simular predicdes com modelos convencionais e alternativos e analisar
o desempenho dos resultados para medidas de erros especificas.

O restante do artigo esta organizado com a Secédo 2 contendo a revisao da literatura, Secao
3 a metodologia, Secdo 4 a apresentacdo e analises dos resultados e Secdo 5 as conclusdes.

2 REVISAO DA LITERATURA

O proposito deste artigo € a contextualizacdo do processo de otimizacao da fungédo de perda
para predicdo de demanda intermitente, como forma de se obter um melhor desempenho dos
modelos. Pretende-se contribuir para o melhor entendimento do processo de otimizagdo e 0s

possiveis beneficios de sua utilizacao.

2.1 O METODO DA SUAVIZACAO EXPONENCIAL SIMPLES E O PROCESSO DE
OTIMIZACAO
A Suavizacdo Exponencial Simples (SES) foi o primeiro método de predicdo aplicado a

dados de natureza intermitente. O modelo consiste na atribuicdo de um fator de ponderacdo para
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cada valor da série temporal, de forma que os valores de demanda mais recentes recebem
ponderacGes maiores (PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2001).

A estimacdo da demanda pelo método de Suavizacdo Exponencial Simples (SES) é feita
utilizando as expressées (MAKRIDAKIS; WHEELRIGHT; HYNDMAN, 1998):

Ve =Ve-1+ @ V-1 — Ve-1) (1)
Je=a 'y + (A —a)yrq )
Em que:
Ve = Predicao da demanda para o periodo t;
V.1 = Predicdo da demanda para o periodo anterior a t;
v.—1 = Demanda observada para o periodo anterior a t;
a = Declividade da curva de ¥, (constante entre 0 e 1).

Para 0 método SES, quanto menor a constante de suavizacao (parametro «), mais suavizada
fica a curva e menor o efeito de grande variagcdo na demanda. Quanto maior o valor da constante de
suavizacdo (a), menor o tempo de reacdo da série a mudancas bruscas na demanda. Desta forma,
antes de implementar um modelo, diferentes valores da constante (a) devem ser testados e ajustados
de acordo com as medidas de erro e tipo de série temporal.

O modelo da Suavizacdo Exponencial Simples também constitui a base para os componentes
de outros métodos como o modelo de Croston e seus derivados, que serdo abordados neste artigo.
Por isto, serd elucidado o processo de otimizacdo para a busca de parametros a (constante de

suavizacao) e [, (predicao inicial em t = 0) para 0 modelo SES.

2.1.1 Otimizacéo da Suavizacdo Exponencial Simples

Syntetos e Boylan (2005), argumentam que otimizar parametros para o método de demanda
intermitente ndo é simples, devido a observacdes limitadas ndo nulas. A série de demanda curta
prejudica a inicializacdo do método. Este problema poderia ser superado otimizando os parametros
de suavizacgdo e de inicio, ajustando-os a série estudada. Esta abordagem foi descrita também em
Kourentzes (2014).

Para a selecdo de pardmetros de modelos de predicdo intermitente, é encontrado na literatura
principalmente o método de enumeragdo simples (SYNTETOS; BOYLAN, 2005; TEUNTER,;
DUNCAN,2009; WALLSTROM; SEGERSTEDT, 2010).

Existem vérias formas para obtencdo dos parametros a (constante de suavizacao) e [,
(predicdo inicial em t = 0) da Suavizagdo Exponencial Simples (SES). No modelo de enumeragéo
simples, por exemplo, depois de calcular os valores de erro de predicdo para toda a sequéncia, o
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valor da constante de suavizagdo € alterado em um pequeno incremento, e um novo calculo é
realizado. Este procedimento é repetido até que todos os valores possiveis de parametros sejam
enumerados. Seleciona-se o valor de a que resultou no menor valor de erro. Contudo, trabalhos
como de Petropoulos e Nikolopoulos (2013), relatam que a selecdo de parametros otimizados
permite obter resultados melhores e diminui a tendenciosidade dos métodos, quando comparados
com 0s mesmos métodos com valores arbitrados.

Para o pardmetro de predicéo inicial em t = 0 (l,) também existem vérias recomendagdes
na literatura para sua escolha. Por exemplo, o valor inicial (l,) pode ser definido como o primeiro
elemento de uma sequéncia (I, = y,), como a média da série observada ou a média de trés, quatro
ou mais elementos iniciais da sequéncia, com o objetivo de suavizar discrepancias aleatérias. Porém,
nenhum destes métodos pode garantir a auséncia de erros nos primeiros estagios do algoritmo de
suavizacdo. Desta forma, para minimizar este impacto, utiliza-se 0 método de otimizacdo para
definir [, (valor inicial), que resultard no erro de predicdo minimo.

Kourentzes (2014) demonstrou que a eficiéncia dos métodos, quando se recorre a utiliza¢ao
de parametros de suavizacao e valores iniciais otimizados, resultam em melhorias consideraveis na
aplicacdo do modelo de Croston e seus derivados. O processo de otimizagdo consiste em minimizar
a funcdo de perda do erro, para se obter os valores 6timos dos parametros dos componentes do
modelo.

Para elucidar este processo, segue o desenvolvimento algébrico de Sanjoy (2011), iniciado

pela equacdo de predicdo para Suavizagdo Exponencial Simples (SES):

Vernie =l 3)
=ay, +(1 -l 4)

A otimizacdo por meio de selecdo dos parametros 6timos de inicializacdo, implica em
determinar os parametros « e L,, em que [, é a predicdo inicial a considerar para o periodo zero e a

é 0 pardmetro de suavizagdo. Entdo, segue que:

t—1

ltzz:a(l—a)jyt_j +(1-a)tl, (5)
=1
Vernt = 2 a(l—a)t/ yj + 1-a)tl, O<a=1) (6)

j=1
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Em que:
Ve+ne = Predicéo para o periodo posterior a t;
Vi = Demanda observada;
Iy = Valorinicialemt = 0;
a = Declividade da curva y(,,1)) (constante de suavizagéo entre 0 e 1).

Para a etapa de minimizacdo do erro, uma medida comum utilizada é o Desvio Quadratico
Médio (DQM), entretanto, outras medidas podem ser utilizadas, como as que serdo descritas na
Secdo 2.3.

O DQM utiliza exponenciagdo e, consequentemente, possui boas propriedades matematicas

que facilitam o célculo de sua derivada em comparagdo com o Desvio Médio Absoluto (D ):

Daps = Ye — ytlt—l (7
T T
— 1 R ) 1 )
unad = TZ(yt - ytlt—l) = TE(Dabs) (8)
t=1 t=1

Combinando-se as Equacdes (6) e (8), em funcdo de « e de [, tem-se:
1 T t
Dguaa =7 ) [0 = ) a(l = @) Jy; + (1 = @)'l)]? ©
t=1 j=1

Minimizando a soma dos quadrados destes erros ao longo de toda a amostra, pode-se
determinar o valor ideal do coeficiente a e o valor inicial [, para uma dada sequéncia. No entanto,
para uma procura automatica para varios itens, séries longas e com mais parametros de otimizacao,
sera necessario um grande esfor¢co computacional e a solugdo numérica por algoritmos passa a ser
uma melhor opcdo. Por exemplo, em alguns algoritmos de pacotes de predicdo estima-se 0s
pardmetros por meio da méxima verossimilhanca. Mas outros métodos ndo lineares também s&o
disponiveis para uma fungdo multivariavel, como Minimo Quadrados; Descida de Gradiente;
Método de Gauss-Newton; Método de Levenberg-Marquardt; Método de Powell e Método Quasi-
Newton.

Um exemplo de procura de parametros esta ilustrado na Figura 1, mostrando a minimizacao
do DQM para busca de valores otimos dos coeficientes a e l,, neste caso, apresentados

separadamente.
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Figura 1 - Exemplo de busca de « e [, para uma Suavizacdo Exponencial Simples (SES).

Busca pela constante de suavizacdo otima Busca pele valor inicial “lo” otime
Consid erando valorinicial To™ = 212 (Considerando constante de suavizagio = 0

ET42

Como escolha para ilustracdo deste artigo, seré descrito o Método de Powell. O método de
Powell ndo requer célculo de derivativos da fun¢do objetivo e pode demonstrar uma abordagem para

otimizacéo de predicao.

2.1.2 Método das Direc¢des Conjugadas de Powell
O método de Powell considera que toda funcdo pode ser aproximada por uma funcédo
quadratica préxima do minimo. Neste método, a cada passo a funcdo a ser minimizada é aproximada

localmente por uma func¢édo quadratica (SILVA, 2003):

f(x)=%xT-Q-x+bT-x+c (10)
Em que:
f(x) = Funcdo objetivo a ser minimizada;
X = Vetor de varidveis independentes;
Q = Matriz constante de dimensdes compativeis ao problema;
b = Grandeza vetorial,
c = Grandeza escalar.

O caminho seguido pelo algoritmo das direcGes conjugadas de Powell durante as iteraces

(Powell!, 1964, citado por Silva, 2003) pode ser ilustrado pela Figura 2.

L Powell, M. J. . An efficient method for finding the minimum of a function of several variables without calculating
derivatives. The Computer Journal, v. 7 (2), p. 155-162, 1964.
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Figura 2 — llustragdo do processo de minimizacdo pelo método de Powell.

£h

2.2 MODELOS DE PREDICAO

A maioria dos trabalhos sobre predi¢do de demanda intermitente faz referéncia ao artigo de
Croston (1972). Este artigo seminal introduziu a ideia de separar tamanhos de demanda diferente de
zero (z;) e intervalos entre demandas (p;) para obtencéo de predi¢es melhores do que a tradicional
Suavizacdo Exponencial Simples (SES). Neste modelo, 0 autor assume que a demanda ocorre como
um processo de Bernoulli e o intervalo entre demandas segue uma distribuicdo geométrica. De
acordo com o método, os dois componentes sdo suavizados apenas quando uma demanda ocorre e

V. € a demanda predita no periodo t, dada pela Equacéo (11):

(11)

<2
o~
Il
"3)' N>
~ |~

Com o intuito de aperfeicoar o método de Croston (1972), foi apresentado por Syntetos e
Boylan (2005) o estimador definido como Aproximacao de Boylan e Syntetos (SBA), descrito na
Equagéo (12).

9= (1- %) (;) (12)
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No método de Aproximacao de Syntetos e Boylan - Syntetos Boylan Approximation (SBA),
foi inserido um corretor de viés na equacéo de predicao, que trouxe melhoria na proposta de Croston
(1972), como confirmado em outros estudos destes mesmos autores (SYNTETOS; BOYLAN;
CROSTON, 2005). Por meio da analise de mais de 3.000 produtos do setor automotivo de demanda
intermitente, Syntetos e Boylan (2005) demonstraram que o método SBA é mais acurado que o de
Croston (1972).

Shale, Boylan e Johnston (2006) mostraram posteriormente que, se a quantidade de pedidos
de um determinado item seguir um processo de Poisson, um estimador mais apropriado é dado pela

Equacéo (13), que define o método SBJ.

9 =(1-5— )(?) (13)

Ja 0 método TSB, foi apresentado em 2011 por Teunter, Syntetos e Babai (2011) e trata da
questdo da obsolescéncia do inventario. O método permite que o valor da predicdo se aproxime de
zero em periodos continuos sem demanda e isto o torna diferenciado em relacdo aos demais
métodos, pois permite tomar decisdes de gestdo de estoques.

O método TSB utiliza estimativas separadas e exponencialmente ajustadas do tamanho da
demanda e da probabilidade de demanda. A estimativa do tamanho da demanda é atualizada apenas
no final dos periodos com demanda positiva e a estimativa da probabilidade de ocorréncia é

atualizada a cada periodo. O estimador é dado pela Equacao (14):
Ve =Dt % (14)

Uma proposta para otimizacdo dos parametros da constante de suavizacao e valores iniciais
de demanda e intervalo para os métodos anteriores, foi sugerida no trabalho de Kourentzes (2014).
Nesta abordagem, os valores iniciais e constante de suavizagdo dos modelos sdo otimizados por
meio da minimizagéo de cada uma das funcdes de perda DMA, DQM, TAM e TQM, detalhadas na

proxima Secao.

2.3 MEDIDAS DE ERRO
Para comparar o desempenho de cada método de predicdo de demanda e obter o beneficio

do processo de otimizacdo descrito, um processo tipico é a utilizagdo de medidas de erros ou de
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acurécia operacional. Estas medidas podem ser utilizadas como func¢des de perda no processo de
otimizacéo das predi¢cdes (KOURENTZES, 2014).
Uma medida comum para controle de estoque é o Desvio Médio Absoluto (DMA), que

consiste no modulo da diferenca entre o valor real e o estimado (TUBINO, 2000):
n
_ 1 R
Dgps = Ez Yi—¥i (15)
i=1

Considerando a otimizacao de séries temporais convencionais, uma outra funcdo de perda
popular é o Desvio Quadratico Médio (DQM). Esta foi a medida utilizada como exemplo no

processo de otimizacdo da SES, na Se¢do 2.1.1.:
n
_ 1 o
Dguaa = ) 0 = 9 (16)
i=1

A aplicabilidade dessas medidas de erro tem sido contestada para series temporais
intermitentes, no entanto, por alguns autores. Estas medidas tendem a polarizar as predi¢des em
favor da predicdo de demanda zero e ndo forneceriam boa aproximacdo para as decisdes de
inventario. O autor também salienta que 0 método de Croston e suas variantes fornecem uma "taxa
de demanda" com unidade diferente da demanda real, e medir esta diferenca ndo seria significativo
com DMA e DQM.

Outras medidas de somatdrio acumulativo foram entdo sugeridas, visando impedir a
preferéncia pelas predigdes de demanda zero em uma série temporal muito intermitente
(KOURENTZES, 2014).

A propriedade destas novas predi¢des poderia ser utilizada para derivar outras metodologias
para otimizacao, considerando a taxa acumulativa do erro como a Taxa Média Absoluta (TAM) e a
Taxa do Quadrado da Média (TQM). O detalhe envolvendo a TAM e a TQM & ajustar as predi¢des
de demanda intermitente pela demanda média por periodo, ao invés da demanda realizada
(KOURENTZES, 2014), Equac0es (17) e (18):

1 n
yi_E'ZYj (17)
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2
z y; (18)
j=1

n

Tquad = Z Vi —

i=1

S|r

Para as medidas DMA, DQM, TAM e TQM também é possivel uma versdo escalonada,
dividindo-se o valor da medida de erro pela média da amostra. O erro escalonado é um erro relativo,
cujo objetivo é a remocéo da escala, para que os erros de diferentes séries temporais que compdem

0 conjunto de dados, possam ser comparados.

3 METODOLOGIA

Este artigo foi realizado em trés etapas. Uma abordagem descritiva, com o objetivo de
descrever os fatos, analisa-lo, classifica-los e interpreta-los, sem interferéncia do pesquisador. Uma
abordagem exploratdria, visando proporcionar maior familiaridade com o problema em pauta. Uma
abordagem prética, visando solucionar um problema a partir da observacdo de dados reais. A
abordagem da pesquisa pode ser categorizada também como quantitativa, pois requer o uso de

recursos matematicos e técnicas estatisticas para analise do problema proposto.

3.1 AMOSTRA

A base de dados constitui de uma amostra de consumo mensal de 2.403 Unidades de
Manutencdo de Estoque - UME (Stock Keeping Unit — SKU) no periodo de 38 meses (janeiro de
2016 a fevereiro de 2019). O conjunto de itens é formado por pecas de Manutencdo, Reparo e
Operacdo (MRO) do seguimento de mineracado, coletado a partir do sistema ERP. Por questdes de
confidencialidade, ndo foram utilizadas informagdes adicionais sobre os itens.

O periodo da amostra foi dividido com uma aproximacdo de 80% para treino e 20% para
teste, de acordo com recomendacdo de Hyndman e Athanasaupolos (2018). Desta forma, a amostra
de treino contemplou um periodo de 32 meses utilizada para predi¢des de um passo a frente e suas
otimizacBes. A amostra de teste, contemplou o periodo dos 6 meses restantes usado para afericao
entre a predi¢do e o consumo real observado. Este segundo periodo foi dividido em 3 horizontes:
um més, trés meses e seis meses. A agregacao temporal adotada foi a mensal, em que se considerou
pouca perda nas series temporais, pois a natureza dos itens €, em sua maioria, de alta intermiténcia,

sem observar fatores como sazonalidade e tendéncia.
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3.2 OTIMIZAQAO DOS MODELOS E AVALIAQAO DE DESEMPENHO

A predicdo de demanda de pecas de reposicgéo foi realizada por meio de simulacdo, utilizando
as abordagens do meétodo de Croston (CROSTON, 1972), do método SBA (SYNTETOS;
BOYLAN, 2005), do método SBJ (SHALE; BOYLAN; JOHNSTON, 2006) e do método TSB
(TEUNTER; SYNTETOS; BABAI, 2011). Os métodos convencionais de Média Mdvel Simples
(MMS) e Suavizagdo Exponencial Simples (SES) foram utilizados para comparacdo (LAZARIN et
al., 2019). Ainda para referéncia dos resultados de predicdes, o método “ingénuo” (NAIVE) e o
método predicao “zero” foram também aplicados.

Para a otimizagéo dos parametros a (coeficiente de suavizagéo) e [, (valor inicial em t = 0)
dos componentes dos métodos, optou-se pela sub-rotina especifica tsintermittent, que faz parte da
plataforma de programagéo R-Studio. O objetivo foi procurar pelos menores valores de erro das
funcbes de perda especificadas no programa, que séo DMA, DQM, TAM e TQM. Os resultados
foram comparados com parametros convencionais indicados na literatura: a constante de suavizacao
a = 0,1; o pardmetro de suavizacdo da probabilidade de demanda g = 0,2 para 0 método TSB, e
os valores iniciais do intervalo entre demandas com método ingénuo (naive) e média.

A versao utilizada da biblioteca tsintermittent foi desenvolvida por Nikolaos Kourentzes e
Fotios Petropoulos em 2016 e possui fungdes para anélise de predicdo de demanda intermitente.
Foram utilizadas as fun¢6es dos modelos SES, CROSTON, SBA, SBJ e TSB.

O programa Excel 2016 foi escolhido para categorizacdo dos itens, estimacdo dos erros,
calculo da Média Mével, método Ingénuo (Naive) e predicdo zero, que ndo estavam presentes na
biblioteca R utilizada. O programa Minitab foi utilizado para apresentacédo dos resultados.

Para a avaliacdo de desempenho foram utilizadas as versdes escalonadas das medidas de erro
descritas na Sec¢do 2.2., obtidas pelo quociente do valor da medida de erro pela média da amostra.
Séo elas: o Desvio Médio Absoluto Escalonado (DMAE), o Desvio Quadratico Médio Escalonado
(DQME), a Taxa Absoluta Média Escalonada (TAME) e a Taxa do Quadrado da Média Escalonada
(TQME). A forma de apresentacdo dos resultados foi a classificacdo de posi¢des, tomando-se como
referéncia os erros (amostra de teste) encontrados e seguindo o critério de quanto menor a posi¢édo

na classificagdo, melhor o desempenho da otimizacéo ou do modelo.

4 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS
A seguir serdo apresentadas as analises dos parametros de suavizacdo e as avaliagdes de

desempenho dos modelos e otimizagdes conforme a metodologia adotada.
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4.1 ANALISE DE PARAMETROS DE SUAVIZAQAO PARA DEMANDA INTERMITENTE

Foram avaliados os efeitos das otimizacOes dos parametros de suavizagdo do tamanho da
demanda (a;), do intervalo entre demandas (a,) e probabilidade de demanda (S, — TSB). Os
resultados destas avaliacdes estdo apresentados nos graficos da Figura 3.

Por analise comparativa foi possivel identificar o comportamento irregular das constantes de
suavizacao para a otimizacdo por meio do DMA. A principal variacdo entre 0 DMA e as demais
otimizacOes, ocorre para 0 parametro a,, a constante de suavizacdo do intervalo entre demandas.
Os valores destes parametros sdo bem menores e nivelados para as otimizagdes por meio de TAM
e TQM.

Braz. J. of Develop., Curitiba, v. 6, n. 9, p.66932-66954,sep. 2020. ISSN 2525-8761




JRrazilian Journal of Development

Figura 3 - OtimizacGes usando o DMA, DQM, TAM, TQM (média, a,, a,; B, — TSB).
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Os resultados encontrados coincidem com Kourentzes (2014), que afirma que os valores dos
parametros de DMA e DQM costumam ser mais altos, resultando em modelos mais sensiveis e que
ndo funcionam bem para a demanda intermitente. Também concorda com a evidéncia de que as
otimizacbes TAM e TQM possuem parametros resultantes mais baixos, e consequentemente 0s
diferentes métodos de predicdo funcionam melhor. Considerando que as séries de demanda

intermitente sdo tipicamente curtas e sdo aconselhdveis baixos parametros de suavizagdo, as
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predicdes podem ser influenciadas pelos valores de inicializagdo. O processo de otimizagédo evita
valores de parametros arbitrados, que podem ndo ser representativos para a série estudada e por
consequéncia levar a piores predi¢es. Na literatura, os parametros de suavizacdo de métodos de
demanda intermitente sdo tipicamente pequenos (SYNTETOS; BOYLAN, 2005; TEUNTER;
SYNTETOS; BABAI, 2011).

Um menor valor da constante de suavizagdo combinado com um menor valor inicial,
aumenta a possibilidade de menor erro para predi¢des de demanda intermitente (WALLSTROM,;
SEGERSTEDT, 2010). O objetivo de se encontrar uma constante de suavizacao adequada é reduzir
o tamanho do estoque de seguranca afetado pelo erro de predi¢do. O processo de otimizacdo também
pode contribuir na automatizacdo em sistemas de predicao e software em modelos como Croston e
seus derivados (KOURENTZES, 2014).

Especificamente para o0 método TSB, foi observado os menores valores do parametro de
probabilidade de demanda (f,) em relagdo ao parametro de tamanho de demanda (a;). Este
resultado sugere conformidade a constatacdo de Teunter, Syntetos e Babai (2011), de que o
parametro de suavizagdo da probabilidade de demanda deve ser menor que o pardmetro de
suavizacdo do tamanho da demanda. Para comparar o efeito destes parametros no desempenho das

otimizac6es e modelos, foram analisadas as simulac@es de predicédo a seguir.

4.2 ANALISE DOS RESULTADOS DAS OTIMIZACOES E MODELOS

Para a medida de erro DMAE, o melhor beneficio na amostra de teste e treino foi obtido para
a otimizacdo DMA (Tabela 1) e para o método de predicdo ZERO (Tabela 2). Este resultado era em
parte esperado, uma vez que a funcdo de perda utilizada teve origem na prépria medida de erro
(DMA).

Tabela 1 - Classificacdo da medida de erro DMAE, para séries intermitentes, usando otimizacdo.

. Amostra
Tipo de -
Otimizagio Trglr_lo Teste _
Classificacao T+1 T+3 T+6 Classificacao
DMA 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
DQM 2,00 2,00 2,00 2,00 2,00
TAM 3,00 3,00 3,00 3,00 3,00
TQM 4,00 4,00 4,00 4,00 4,00
a =0,1; pt naive 6,00 6,00 6,00 6,00 6,00
a = 0,1, p:: média 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00
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Tabela 2 - Classificacdo da medida de erro DMAE, para séries intermitentes, usando modelos de predicao.

) Amostra
Método de -
Predicio Tremo Teste _
Classificacao T+1 T+3 T+6 Classificacao
MMS3 7,00 7,00 7,00 7,00 7,00
SBA 5,00 4,00 4,00 4,00 4,00
CROSTON 6,00 6,00 6,00 6,00 6,00
SBJ 4,00 3,00 3,00 3,00 3,00
SES 3,00 5,00 5,00 5,00 5,00
ZERO 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
NAIVE 8,00 8,00 8,00 8,00 8,00
TSB 2,00 2,00 2,00 2,00 2,00

Os resultados das medidas DQME, TAME e TQME foram consolidados na forma de uma
Unica classificacdo de posicdo, por terem apresentados resultados semelhantes. Mesmo o0 DQME
sendo uma medida pontual, seus resultados se aproximaram dos resultados das medidas das taxas
acumulativas TAME e TQME.

Na Tabela 3, observa-se que os melhores desempenhos foram obtidos com a otimizacéo das
taxas acumulativas TAM e TQM, tanto na amostra de treino quanto na de teste. Este resultado era
em parte esperado, porque as funcdes de perda destas otimizagdes tém origem nas proprias medidas
de erros alternativas propostas por Kourentzes (2014).

Quanto ao desempenho dos métodos para as medidas DQME, TAME e TQME observou-se
na Tabela 4 que os melhores resultados de desempenho na amostra de teste e de treino foram para
0s métodos SBA e SBJ. J4 0 método CROSTON mostrou desempenho inferior em relacédo ao seu
sucessor, SBA.

O método TSB destacou-se por apresentar flexibilidade, ficando em uma posicéo
intermediaria. O método é interessante para objetivos de inventario, pois trata a obsolescéncia ao
predizer uma diminuicdo gradual de demanda, a ponto desta se tornar zero para itens

descontinuados. Esta caracteristica favorece o processo de automatizacdo de predicdes.
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Tabela 3 - Classificacdo das medidas de erros DQME, TAME e TQME, para séries intermitentes, usando otimizacdo.

) Amostra
Tipo de .
Otimizagio Trglpo Teste _
Classificacao T+1 T+3 T+6 Classificacao
DMA 5,33 6,00 6,00 6,00 6,00
DQM 2,67 4,33 4,67 4,67 4,56
TAM 2,67 1,00 1,00 1,00 1,00
TQM 1,67 2,00 2,00 2,00 2,00
a = 0,1; pt: naive 5,67 4,67 4,33 4,33 4,44
a = 0,1; pt: média 3,00 3,00 3,00 3,00 3,00

Tabela 4 - Classificacdo das medidas de erros DQME, TAME e TQME, para séries intermitentes, usando modelos de
redicdo.

) Amostra
Método de :
Predicio Tremo Teste _
Classificacao T+1 T+3 T+6 Classificacao
MMS3 6,67 7,00 7,00 7,00 7,00
SBA 1,33 1,33 1,67 2,00 1,67
CROSTON 3,33 3,33 3,33 3,67 3,44
SBJ 2,67 2,33 2,00 2,00 2,11
SES 4,67 4,00 4,00 4,00 4,00
ZERO 6,33 6,00 6,00 6,00 6,00
NAIVE 8,00 8,00 8,00 8,00 8,00
TSB 3,00 4,00 4,00 3,33 3,78

Para ilustrar o padrdo de comportamento dos erros das otimizacOes e respectivos modelos,
segue o exemplo comparativo para o horizonte (h+6) meses, (Figura 4).

Observa-se na Figura 4 que a medida de erro DMAE foi afetada pelo beneficio da predicéo
zero. Nesta medida, uma predicdo sendo zero todo o tempo seria a preferida, mesmo que esta
predicdo seja indtil para um processo de producdo. Outra observacdo nas comparacdes da Figura 4,
foi a inversdo do beneficio da otimizacdo DMA que, para as medidas DQME, TAME e TQME

apresentou pior desempenho.
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Figura 4 - Comportamento de medidas de erro e modelos do Segundo Grupo para um horizonte de predicdo de 6 meses,

usando desvios quadraticos e/ou acumulativos.
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Os resultados sugerem, portanto, a otimizagdo pelas funcbes de perda TAM e TQM para
demandas intermitentes, pois apresentaram tanto menores parametros de suavizacdo, como também
isto refletiu em menores erros para as medidas DQME, TAME e TQME. Ja a otimizacdo pela funcéo

de perda DMA indicou preferéncia para a predicdo ZERO, e por isto ndo seria a opcéo indicada para

séries intermitentes.
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5 CONCLUSOES

A predicédo de itens com demanda intermitente proximas ao valor real é um dos objetivos
para uma boa gestao de inventario. Uma proposta para se obter melhor desempenho de modelos de
predicdes para a demanda intermitente é a otimizacdo de pardmetros de suavizacdo e de valores
iniciais. O processo de otimizacdo dispensa a necessidade de utilizar valores de parametros
arbitrados, que podem nao ser representativos para a série estudada e por consequéncia levar a
piores predicoes.

Com o objetivo de identificar beneficios desta técnica em modelos de predicdo descritos na
literatura, foram realizadas simulagdes cujos resultados de desempenho foram avaliados. Para isto,
foi utilizada uma amostragem real de pecas de reposi¢do do setor de manutencdo na industria de
mineracdo. Procurou-se mensurar e identificar padrdes de comportamento dos erros, a partir de
dados reais, conforme medidas e métodos utilizados.

Os parametros 6timos foram obtidos pelo processo de otimizagdo seguindo a abordagem de
Kourentzes (2014). Com base nas analises, concluiu-se que é possivel obter beneficio ao se otimizar
os parametros de modelos de predi¢cbes: constante de suavizacdo e valor de inicializacdo para o
tamanho da demanda, e para o intervalo entre demandas. Estes beneficios foram observados na
amostra de teste da base utilizada. No entanto, é necessario atentar para a importancia da escolha da
medida de erro adequada para este processo.

Neste estudo o melhor beneficio de desempenho observado ocorreu para as otimizac6es
TAM e TQM e, consequentemente, com tendéncia a escolha dos modelos SBA e SBJ. Concluiu-se
que estes métodos demonstram ser mais adequados ao processo de controle de inventario combinado
ao processo de producdo. Destaca-se que estes resultados estdo relacionados a natureza da amostra
da pesquisa, e novos estudos sdo necessarios para outros conjuntos de dados.

Constatou-se para 0 método TSB, baixos valores dos parametros analisados, compativeis
com a demanda intermitente. Mesmo tendo obtido resultados intermediérios, 0 método oferece o
beneficio de controle automatico de itens obsoletos do inventério.

Este artigo avaliou, portanto, a op¢do de selecdo de parametros 6timos para modelos de
predicdo de demanda intermitente de pecas de reposi¢éo, ao invés da enumeragéo simples. E indicou
0 possivel beneficio para a automatizacao de predi¢des em softwares, j& que os sistemas ERP atuais,
exigem que o usuario indique parametros arbitrados para alguns modelos.

Recomenda-se que o tema abordado ainda necessita ser explorado, haja vista que os sistemas

de predigdo disponiveis nos programas (ou plataformas) computacionais empresariais ndo se
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aplicam diretamente a demanda intermitente e, quando existem, podem ndo ser bem compreendidos
e aplicados.

Uma limitacdo deste trabalho foi a andlise do reflexo no nivel de servico e o custo de
inventario, haja vista que, pela indisponibilidade de dados de inventario e seus custos, optou-se pela
abordagem de erros das predigdes.

Para novas pesquisas, sugere-se buscar formas de medir a sensibilidade dos erros em relagao
as alteracGes das constantes de suavizacdo e valores iniciais. Aplicacdes de redes neurais e
aprendizado de maquina (machine learning) poderiam ser Gteis para viabilizar modelos com
constantes de suavizacdo dinamicas ao longo das séries. Outras técnicas viaveis poderiam ser
exploradas como agregacdo, geracao empirica de distribuicGes de dados (bootstrapping), sistema
Neuro-Fuzzy, dentre outras. Para avaliacdo de desempenho de modelos e/ou técnicas de predicéo,
indicam-se pesquisas considerando indicadores de desempenho de nivel de servigco e custo de

inventario.
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