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RESUMO

COELHO, Leandro CallegariUtilizacdo de modelos de suavizacdo exponencial par
previsdo de demanda com gréaficos de controle coml@dos Shewhart-CUSUM.2008.
119 f. Dissertacéo (Mestrado em Engenharia de Ré&mjuDepartamento de Engenharia de
Producao e Sistemas, Universidade Federal de Satdaina, Floriandpolis, Brasil, 2008.

O correto dimensionamento de estoques é esserilgpconservacdo da competitividade
empresarial no cenario em que o mercado se encagiimente. Tanto para evitar rupturas
guanto para impedir que uma grande quantidade oeéufms seja mantida em estoques,
justifica-se a necessidade de antever a demanejanando-se com volumes adequados de
estoques, uma vez que estas situacdes podem meanrelevados custos de operacdo. A
modelagem desta demanda, através da andlise @s sémporais, utilizando modelos de
suavizacdo exponencial que possibilitem gerar pded da sua distribuicdo € um dos focos
deste trabalho. No entanto, esta modelagem preeisacompanhada a fim de que suas
previsdes ndo se distanciem dos dados observatidaaperiodo. Este acompanhamento se
da através de graficos de controle combinados SievitUSUM, com limites de controle
calculados por simulagcdo para esta aplicacdo dmpecsendo este o segundo foco desta
dissertacdo. Esta dissertacdo mostra a utilizagiba dferramenta como alarme para a
necessidade de re-estimacéo do modelo de suavieapaoencial bem como da estimacgao
de suas componentes. Mostra-se, também, que egp@spa pode ser utilizada para o
dimensionamento de capacidade de produc¢éo e paesas de prestacédo de servigos, quando
nao € possivel manter estoques daquilo a ser vendignetodologia sugerida é aplicada a
trés estudos de casos: (1) consumo industrial degienelétrica no estado de Santa Catarina;
(2) vendas de cortadores de cantos de gramadgxo@)cao de gas pelo Canada. Ao ultimo
deles, aplica-se o0 modelo de controle de estogoigsrdaleiro, como descrito na literatura,
tendo como entradas as previsfes da distribuic@zisanda geradas e como saida um valor
6timo do volume de estoques a ser mantido, segandodelo utilizado. Conclui-se que 0s
modelos de suavizacdo exponencial apresentadosigmosBoa acuracia para aplicacdo a
séries temporais para efetuar a previsao da deneagde os gréaficos de controle combinados
Sheshart-CUSUM cumprem o papel de verificar a ax&édo modelo estimado aos dados
reais.

Palavras-chave: previsdo de demanda, suavizac®oexgal, grafico de controle combinado
Shewhart-CUSUM, controle de estoque



ABSTRACT

COELHO, Leandro CallegarEvaluation of exponential smoothing models for demad
forecasting with combined Shewhart-CUSUM control clrts. 2008. 119 p. Thesis (Master
in Industrial Engineering), Industrial Engineeringnd Systems Department, Federal
University of Santa Catarina, Florianopolis, Bra208.

The correct sizing of inventory levels is essentiat the maintenance of business
competitiveness in the current market scenariteEito prevent ruptures or to hinder keeping
over inventories, the demand foreseeing justiftsglfi by allowing the use of adequate
inventory levels, as both of these situations caualtlr into high operational costs. The
modeling of this demand through time series analysing exponential smoothing models is
one of the objectives of this work, making it pb#sito forecast the demand distribution.
However, there is a need to verify this modelinghsd its forecasts do not differ significantly
from the data observed in each period. The monigois done using combined Shewhart-
CUSUM control charts, with control limits calculdteby simulation for this specific
application, being that another objective of thigdy. This thesis shows the utilization of this
tool to act as an alarm for the need of re-estonatif the exponential smoothing model and
its components. It is also revealed that this psapaan be used for dimensioning the
production capacity, of services providers, in tteses when it is not possible to keep
inventories of the items being sold. The suggestethodology is applied into three cases:
(1) industrial electric energy consumption in thate of Santa Catarina; (2) sales of lawn
cutters; (3) Canadian gas production. In the lasecit is applied the newsboy inventory
control model, as described in literature, havisgrputs the demand distribution forecasts
and as outputs an optimal value of the inventovglléo be hold. The conclusions point that
the presented exponential smoothing models cancbarately applied to time series to
demand forecasting and that the combined Shewha8t/ control charts fulfill the role of
verifying the adhesion of the model esteem to &a¢ data.

Keywords: demand forecasting, exponential smoothengbined Shewhart-CUSUM control
chart, inventory control
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1 INTRODUCAO

1.1 APRESENTACAO DO PROBLEMA

Dado o atual contexto empresarial, com mercadosa caez mais amplos e
concorréncia cada vez mais globalizada, as empes$as fortemente focadas em atender as
necessidades dos clientes através de varios itenagreguem valor na visdo destes clientes,
de forma que eles estejam dispostos a pagar por Ese€mplos podem ser a qualidade do
produto ou de capacidade de entrega diferenciadas.

Buscando melhoria da competitividade e a congystanovos mercados, diversas
areas antes consideradas periféricas agora sdde@uas estratégicas, sendo a logistica uma
dessas (NOVAES, 2001), uma vez que colaboram aefetwte no alcance dos objetivos
empresariais. Neste sentido, a logistica deixosed@ma atividade operacional, passando por
ferramenta gerencial e agora se trata de atividadedmica, que soma significativamente em
favor da estrutura de custos das empresas, e damamemneira para o PIB dos paises
(FLEURY et al., 2000).

Na busca por vantagem competitiva, seja atravedifdeenciacdo de seus produtos
e/ou servicos, seja atraves da busca por melhogesgicustos, as empresas precisam buscar
melhorias nos detalhes do negdcio, distantesode businessO correto dimensionamento e
gerenciamento de estoques € um deles.

Por um lado, as empresas que operam com sisteqmadiecdo empurrado precisam
gerenciar seus estoques de produtos acabados de efiognte, pois estes normalmente
significam dinheiro investido na compra, transfot@e beneficiamento de matéria-prima e
precisam dar retorno financeiro de modo rapido.oDega forma, as empresas que operam
com sistema de producéo puxado aguardam pedidosedmado para terminar a producéo.
No entanto, muitas vezes esta producao preciseisgrurrada’ até uma parte do processo,
deixando a customizacdo final para o ponto maididapossivel dentro do processo
produtivo. A isto se da o nome gestponementendo sido Wroe Alderson o precursor desta
expressao.

Segundo Wooliscroft et al. (2006), Alderson, coraadb sobre o0 que viria a ser
postponemendfirmou que “as mudancas na forma e identidader@tono ponto mais tardio
possivel da cadeia de valor...”. O ponto do praressie a producdo deixa de ser empurrada
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e passa a ser puxada pela demanda é denondeadopling pointnaterial e esté ilustrado na
Figura 1, e é na primeira parte deste processoegtes empresas encontram o mesmo
problema daquelas citadas anteriormente, isto ngar demanda futura para o correto

dimensionamento de estoques e capacidade.

Previsao

]
) R E Baseado no pedido

]

1

bados diretos das Vendés

Dados aproximados

Fluxo do Pedido Dados de vendas

Previséo

Resposta

Vendas

» Puxado

Empurrado

Fabrica |—* |Montador Customizador| — Vendas

Figura 1 - Decoupling point material
Fonte: Adaptado de Postponement, Decoupling PaihiMassive Customization

O gerenciamento de estoques lida com duas facptetas: por um lado, deseja-
se um alto nivel de servi¢co, para que sempre hadufps disponiveis para vendas; no
entanto, ndo é desejado que se tenha muito capitatio, sem giro e lucro, imobilizado em
grandes volumes de estoque. Esta busca afeta nEnoas decisbes da empresa, mas de
toda cadeia de suprimentos, visto que pode envategoociacbes de prazo, volume e
freqUiéncia de entregas, dentre outros.

Quando se fala em producdo puxada, e neste pod&gmoentender no mesmo
contexto as empresas prestadoras de servigos —qdadestes ndo podem ser estocados — a
previsao torna-se essencial para o correto dimeasiento da capacidade, de forma a se
conseguir atender a demanda no prazo adequado.

Encontrar um ponto de equilibrio entre bom niveker/ico a um custo razoavel
de estoques e capacidade instalada é ponto chawmeoptencdo da desejada vantagem
competitiva. Reduzir os custos com produtos parégiemde volume de estoques) ao mesmo
tempo em que se mantenha baixa probabilidade e fakrcadorias para venda (causadora
de um elevado custo implicito de vendas perdidedg ger o diferencial entre o sucesso ou o

fracasso do negocio no mercado.
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1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA DE PESQUISA

A solucao para o dueto de estoques (ou capacidad®)snivel de servico pode
passar pelo desenvolvimento de um modelo estatigtie leve em consideracdo os dois
lados. Através de um bom modelo matematico de gfievde demanda pode-se encontrar
uma solucdo viavel e satisfatoria, de forma quepsgsam visualizar antecipadamente
medidas tais como compra de matérias-primas, pémdagdimensionamento de capacidade.
Concomitantemente podem ser aplicados graficoenteate aos volumes de estoque (ou aos
erros da previsdo, para o caso de prestadoresuigoseou de producdo puxada), para manter
0S estoques em niveis baixos, mas que atendamandaroom o nivel de servico desejado.

Portanto, a pergunta a ser respondida neste talgatteterminar se € possivel,
aplicando e combinando as metodologias de constidgdnodelos de previsdo de demanda e
gréficos de controle, obter informacéo confiavebpa

1. Volume de estoques a serem mantidos para atar#snanda, para os casos de
producao empurrada; e,

2. Distribuicdo de probabilidade da demanda futpeaa os casos de producgéo

puxada e/ou prestacéo de servicos.

1.3 HIPOTESE BASICA

Na medida em que se acredita ser possivel constragielos de previsdo que
retratem com certa fidelidade o padrdo de vendased®presas e graficos de controle para
monitorar o efeito causado por este modelo, a aoaghip das duas técnicas melhorara o
gerenciamento da demanda e dos estoques, notadacwent reducdo de inventario e/ou

diminuicdo do numero de rupturas (interrupcéao éaditnento).
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1.4 JUSTIFICATIVA E IMPORTANCIA DO TRABALHO

As aplicacbes de estatistica no cotidiano empidsaiio sdo recentes. De acordo com
Montgomery e Runger (2003), as aplicacdes do Clentegtatistico de Qualidade (CEQ)
podem ser entendidas como ferramentas para medmjtarar, controlar e melhorar a
qualidade. O Controle Estatistico de Processos UJH® com a aplicacdo do CEQ aos
processos como forma a alcancar estabilidade eonaellh capacidade dos mesmos. Ainda
segundo o autor, algumas das principais ferramel@®&EP s&o o histograma, o diagrama de
causa e efeito, o gréafico pareto e os graficoodé&ale.

Os primeiros gréaficos de controle datam da décadz0dcom o trabalho do Dr. Walter
Shewhart (graficos de Shewhart), e desde entaosogtéficos (p, np, ¢, u, CUSUM, EWMA,
etc.) tém sido aplicados. Para Montgomery e Ruriged3), a utilidade dos gréaficos de
controle j& extrapolou o limite das linhas de pigdtufabris para serem aplicados a processos
administrativos: como sera visto mais tarde, astgatho utilizara graficos de controle para
gerenciar volume de estoque, e ndo uma caraatartium produto sendo fabricado.

No tocante a construcdo de modelos de previsdwjséid teorica é feita entre aqueles
baseados em séries temporais (Decomposicdo ClassttslA, suavizacdes exponenciais),
causais (regressdes: linear, multipla, dindmiaa) etqualitativos, tendo todos vastas andlises
e publicacdes de suas técnicas e aplicacdes. kaghib de dados histéricos aliados a
ferramentas estatisticas apresenta, em muitos, c@sssmpenho superior se comparado as
decisdes meramente informais e baseadas apenaggaménto pessoal, intuitivas, como
ilustrado no caso apresentado por Samohyl et@D7(2 Tal afirmacédo € especialmente vélida
guando se trata de um conjunto muito grande desjadm relacdo de dependéncia temporal
entre diferentes periodos (sazonalidades e/oulaotes). Neste caso, a estatistica mostra-se
superior, pois consegue lidar com estas relacteayés de funcbes e processamentos
computacionais, sendo estas muito dificeis de serEmpretadas intuitivamente.

Da mesma forma, muitas teorias sao formuladas endefas quando se trata do
relacionamento da empresa com sua cadeia de abssténs, sistemas de producéo e suas
formas de manutencado de estoques e gerenciamegigtido. Dentre outros, sdo expoentes na
literatura neste assunto, do ponto de vista intéonal, Ballou, Christopher, Bowersox e Hau
Lee, e no Brasil, Novaes. Cada um com suas caistatas de pesquisa e interpretacdo da
realidade, todos abordam a importancia da logistcpresarial como ferramenta estratégica

para continuidade da empresa no mercado.
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Do ponto de vista técnico, todas as metodologiaadas sdo bem discutidas
individualmente na literatura. Nesta dissertac@p@e-se a trabalhar na interface das técnicas
estatisticas de graficos de controle e dos modigogrevisao por um lado, e por outro, do
controle logistico do volume de estoques. Utilizasdnceitos de ambas as areas, espera-se
obter subsidios que melhorem o planejamento d® quezo (e.g.: controle de estoques),
médio prazo (e.g.: dimensionamento da capacidabtie)ge prazo (e.g.: parcerias e aliangas).
O fato de conseguir fazer previsdes acuradas &tdenea importancia, pois torna a empresa
capaz de antever o futuro do negocio, podendo palezar oportunidades e/ou reduzir
ameacas.

Tal resultado pode aumentar significativamente anpsgitividade empresarial,
auxiliando no processo de tomada de decisdes erdamna® o capital disponivel, na medida
em que utilizard métodos quantitativos para metluonpreender o historico de demanda e

inventario para fazer previsdes destes dois itens.

1.5 OBJETIVOS DO TRABALHO

1.5.1 Objetivo geral

O obijetivo geral deste trabalho é criar um mode@rkvisdo associado a gréaficos de
controle que déem subsidios ao controle do voluenestbques que devem ser mantidos para

atendimento da demanda prevista.

1.5.2 Objetivos especificos

Este trabalho apresenta quatro objetivos espesjfassim discriminados:

1. Descrever e discutir sobre a literatura referams modelos de previsao, gréaficos de
controle e logistica empresarial do ponto de \dstastoques;

2. ldentificar o melhor modelo de previsdo segundoritério selecionado para os

dados apresentados;
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3. Construir graficos de controle para monitoramelts residuos da previsédo para os
casos de producdo e/ou de prestacdo de servicos,céfrulos de limites de controle
especificos para esta situacao;

4. Monitorar a qualidade da modelagem da demangartxr da interpretacdo do
gréfico de controle construido, servindo de aliegrara sugestdo do volume de estoques para
0s préximos periodos, baseando-se nas previsdes fai partir do modelo identificado
(objetivo especifico 2);

5. Aplicar a metodologia proposta em diferentesicest de caso, para validacao e

verificagédo de sua aplicabilidade e funcionalidade.

1.6 METODOLOGIA

Esta dissertacdo apresenta o método de trabalhatdeeza de uma pesquisa aplicada,
pois “objetiva gerar conhecimentos para aplicag&l.VA; MENEZES, 2001), abordando
os problemas de forma quantitativa, dado que (ieesst traduz em nimeros as diferentes
informacBes para sua posterior andlise. Assimalsatho caracteriza-se por ser descritivo,
guando procura relatar sistematicamente uma areatelesse, ou fenébmeno (LAKATOS;
MARCONI, 2001).

Do ponto de vista dos objetivos, segundo a classifio de Gil (1999), é considerada
uma pesquisa exploratdria visando aumentar o cankato acerca do problema pesquisado,
assumindo as formas de pesquisa bibliografica edestde caso, voltados a solucdo de
problemas especificos. De acordo com Eisenhard89)190 estudo de caso é uma
metodologia de pesquisa que visa a compreensdoaaida do caso em estudo.

Eisenhardt (1989) afirma que este método combié@ados de coleta de dados como
documentos e observagdes, podendo a evidénciauabtatjva, quantitativa, ou ambas; no
caso deste trabalho este método € quantitativopdoéeste que segundo Matar (1999)
apresenta dados originarios na maioria das vezegsdalas numeéricas, sendo entdo
submetidos a analises estatisticas formais. O @stadcaso pode ser usado para fornecer
descricéo, testar teoria ou gerar teoria, sendtardissertacao utilizada para testar a teoria
proposta. Varias perspectivas da ferramenta del@ste caso sdo analisadas pelo autor, que

discute seus pontos fortes e fracos.
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Dentre os pontos fortes séo ressaltados aspectos aogeragdo de teoria nova, a
possibilidade de se testar conceitos e hipotesaano@onto fraco destaca-se que o resultado
de analises de estudos de caso resulta em uma mewitd restrita, abordando principalmente
fendbmenos especificos. Ainda segundo Eisenhar@®9j1@ utilizacdo de estudos de caso é
apropriada quando a pesquisa encontra-se em estégal ou quando se deseja fornecer
uma nova perspectiva sobre um tema ja discutido.

Nesta dissertacdo, o uso desta ferramenta segagiélos seguintes motivos:

a) propor e testar a teoria de controle de mod#dogrevisdo por meio de gréaficos de
controle combinados Shewhart-CUSUM em situa¢cOdefcpsa

b) descrever o estudo para demonstrar como ogadeslforam alcancados;

c) servir de suporte para a elaboracdo de uma oletpd de criacdo de graficos de
controle combinados Shewhart-CUSUM, que poderdotiegmados em novas situacdes reais,
para 0s guais novos estudos de caso serao neosssari

Do ponto de vista dos procedimentos técnicos ddetéoram utilizados materiais ja
publicados (essencialmente livros e artigos deddmms), constituindo assim uma pesquisa
bibliografica e de estudos de caso (GIL, 1991; AL MENEZES, 2001).

1.7 LIMITACOES

As limitagGes do trabalho devem-se principalmemwtdato de haver muitos modelos
de previsdo e muitos tipos de gréficos de contrAksim, faz-se necessario restringir a
pesquisa e desta forma optou-se por assim delimitar

- apenas modelos de previsdes que utilizam sudggagxponenciais serdo avaliados
(englobando de tal modo os métodos de Holt simpledt, com tendéncia, Holt-Winters e
suas variacdes com tendéncia, sazonalidade e d@itivoa e multiplicativos), pois apesar de
estes modelos se basearem apenas na proprices@peral (sem auxilio de variaveis externas
explicativas) geram, segundo Gardner (2006), boaggdes, sendo, portanto, um modelo de
facil e rapida implementacéo pratica e computadjona

- 0s graficos de controle a serem construidos sammbinados Shewhart-CUSUM.
Este grafico de controle foi escolhido por consegeunir as vantagens do grafico de
Shewhart (detectar grandes mudancas rapidamente¢smo tempo em que mantém o efeito

memodria e a vantagem do grafico CUSUM (deteccéatdeacdo pequena, porém constante);
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- dado que estoques englobam matérias-primas, te®dm processamento, em
transito, em espera por finalizacdo de lotes, pgosdwcabados, consumiveis, etc., este
trabalho se limitara a lidar com os estoques daslytos acabados (ou sua analogia a
capacidade produtiva em casos de prestadores\idgosgy

- na maior parte das vezes ndo se podera tirafusdes sobre os volumes de estoque
acima do alvo da previsao (volumes de estoques)altois estes podem ser vantajosos em
algumas situacbes, notadamente quando se tem ucontiespara compra de grandes
quantidades, sendo esta vantagem financeira maiaqjud o custo de manté-ltrade-off
logistico);

- a metodologia proposta serve para ser utilizadaapenas um item, ndo sendo
apropriada, da maneira como descrita neste trab@éi@ processos que necessitem de
previsdes agregadas;

- gquaisquer conclusbes serdo limitadas aos exemptados, ndo podendo ser
extrapoladas a outras situagcdes ndo descritas tn@isého; no entanto a metodologia podera
ser aproveitada para quaisquer outros casos, bcaegendente de validacdo, conforme

descrito na secéo 1.6.

1.8 ESTRUTURA

O trabalho esta estruturado em 06 capitulos, adsatritos:

» Capitulo 1 — apresenta o tema abordado, a defidgdproblema, a hipdtese
testada, as justificativas e a importancia do thayas objetivos geral e especificos desejados
e as limitacbes da pesquisa,

» Capitulo 2 — apresenta a revisdo bibliografica statistica utilizada neste
trabalho, iniciando por modelos de previsédo e fdosam modelos de suavizacdo exponencial
e todo seu desenvolvimento histérico, desde sw&dwi datando da década de 40 até as
Ultimas atualizag6es do modelo na década atuatapitulo 2 também sera vista a teoria
sobre os graficos de controle, em especial o grafecShewhart, CUSUM e a combinacao de
ambos como sera utilizada neste trabalho, o gr&fieocontrole combinado Shewhart-
CUSUM com limites de controle discutidos e calcakgara a situacdo de monitoramento de

previsao de demanda, constituindo uma contribuleite trabalho;



24

» Capitulo 3 — abordando a revisdo bibliografica gumlas definicbes sobre
logistica esupply chain bem como algumas consideracbes sobre a funca@stdeagem.
Neste capitulo sdo detalhados também alguns moaeltesnaticos de controle de estoque;

» Capitulo 4 — proposta de criacdo do modelo de géievassociado ao grafico
de controle e ilustragdo da metodologia com um @k@mumeérico ficticio;

» Capitulo 5 — aplicacdo do modelo em trés casos:rpepducdo canadense de
gas, venda de cortadores de cantos de gramadomaempresa do norte catarinense e
consumo industrial de energia elétrica no estaddasita Catarina,;

e Capitulo 6 — capitulo destinado as discussfes e®mgtados obtidos e das

conclusdes do trabalho, bem como sugestdes paehos futuros;
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2 REVISAO TEORICA - ESTATISTICA

Neste capitulo sera apresentada a revisao biblicgréobre estatistica aplicada que
sera utilizada neste trabalho. Na sec¢do 2.1 sesfrada a revisdo tedrica acerca de previsao
de demanda e de modelos de suavizacdo exponedcabntrole Estatistico da Qualidade
(CEP), introducao aos graficos de controle e umfapdamento da abordagem dos graficos
de Shewhart e CUSUM serd vista na secao 2.2. A ioagdo de ambos os graficos citados é

detalhada na sub-secéo 2.4.3.

2.1 MODELOS DE PREVISAO

Nesta secdo inicia-se a revisdo da literatura acdec modelos de previsdo. Os
modelos de previsdo séo parte essencial da atvidadyestdo da demanda, sendo esta uma
das pontes entre o mercado e a empresa. Esta faarte necesséria para que a empresa
produza e possa oferecer aquilo que o mercadoad@s®jaretto, 2001).

As previsdes podem ser feitas para diferentes draes, com diferentes objetivos.
Previsbes de curto prazo normalmente referem-s@lawejamento da producdo ou ao
controle de estoques para suprir demandas; de npédmp servem para nortear planos
mestres de producéo; e de longo prazo, dada aedstica estratégica do horizonte, referem-
se a dimensionamento de capacidade e mix de p(Budfa; Sarin, 1987).

Para a utilizacdo de métodos estatisticos de gi@visessencial a existéncia de dados
historicos que possam ser analisados matematicam@ntorreto armazenamento de dados
de vendas € fundamental, mas outras informac¢desargks podem ajudar a melhorar as
previsées, como por exemplo: informagfes que jgasim variagbes atipicas de vendas no
passado, identificacdo de variaveis externas geeraf o desempenho no mercado, dados
sobre economia e o mercado em que se atua, etc.

Entretanto, na aplicacdo de modelos estatisticoa pealizacdo das previsdes,
observam-se trés condi¢gbes necessérias, segundaldak et al. (1998):

1. Disponibilidade de informacdes historicas;

2. Possibilidade de interpretacdo numéricas destasmaicoes;

3. Suposicao de continuidade de padrdes historicos.
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Um aspecto importante a ser observado neste taBatiue o alvo da previsdo sera
tdo importante quando sua distribuicdo: dada umiee sk dados de vendas para um
determinado produto, deve-se prever a distribudz@idemanda ao invés de apenas prever a
média desta demanda (WILLEMAIN, 2006), através davigdo técnica de duas medidas:
média e desvio padrdao. A média sera o alvo da gieyienquanto o desvio padrdo servira
para se conhecer a variabilidade em torno destaam®ddesvio padrdo pode ser obtido de
diferentes formas, sendo uma delas, por exemplo, @@alculo do intervalo de confianca
desta previsdo para 68,27%, dado que neste niel, pna distribuicdo normal, a mesma
porcentagem dos dados encontra-se ao redor deswio giadrdo da média.

Processos de previsao imprecisos fazem com quepeesmenfrente uma das duas
situacOes descritas a seguir:

1. Previsdes subestimadas: a empresa fica sem proeotasstoque para atender a
demanda, que foi maior do que a previsao; ou

2. PrevisOes superestimadas: estoques excessivos.

Em ambos 0s casos a empresa incorre em custos.rifeirp caso, um custo
intangivel, muito dificil de ser mensurado com [g&ag: custo de vendas perdidas, custo de
imagem, perda de fatia de mercado, etc. No segeastn 0s custos sdo muito mais evidentes
através de custos de estoque, custos de armazsofestEncia, manutencgao, etc.

Afim de solucionar estes problemas é fundamentarfaoas previsées de demanda.
Para tanto, existem varios métodos, que podeneparados em dois grupos: quantitativos e
qualitativos, podendo ainda haver uma combinacdcambos. Os métodos qualitativos
apresentam normalmente um baixo grau de precisadpsmesmo assim, bastante utilizados
por empresas (Mentzer; Cox, 1984), possivelmenta peacdo das previsdes por eles
geradas corresponderem as metas de demanda estlsefeelas empresas (Dias, 1999). No
grupo dos métodos qualitativos encontram-se aqurelssados em julgamento e apreciacao
de especialistas, principalmente quando nao hasdaidtdricos ou estes sao insuficientes. O
método qualitativo mais conhecido é a técnica DMIOREIRA, 1999).

Os meétodos quantitativos se utilizam de matemé&ticastatistica para identificar
padrbes nos dados historicos, impulsionados pelag@vda computacdo e da capacidade de
processamento das maquinas nas ultimas décadas.destem ser divididos entre estudo de
séries temporais e métodos causais. O estudo s $émporais aposta na crenga de que
padrbes passados irdo se repetir no futuro, emguast métodos causais analisam

relacionamentos com outras variaveis (independgntes
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Por tratar-se de dados quantitativos, serdo enpdicadas técnicas formais de
estatistica a fim de se obter conclusdes sobrena.t€erramentas de andlise estatistica e
diferentes modelos de previsdo sao utilizados perdelar o comportamento da variavel ao
longo do tempo, e fazer previsdes para os proxpeo®dos. Os métodos de analise de série
temporal sdo, dentre outros: decomposicao classieajzacdes exponenciais (simples, Holt
e Hol-Winters) e ARIMA (Box-Jenkins). Dentre os w@bds causais destacam-se as
regressoes simples e mdltipla.

Como destacado na secao 1.7, este trabalho wikkmanente o método de suavizagao
exponencial para fazer as previsdes, pois, cons eeecdes apresentam-se muito bem em
inUmeros estudos empiricos de acuracia de pre(@GARDNER, 2006). Este método apdia-
se apenas nos dados da propria série para faagsG@®, ndo necessitando de nenhuma
variavel independente. Isto traz a vantagem dalezpuma vez que nao é necessario buscar
ou medir outras variaveis. Segundo Samohyl e Mad2607), este método decompde a série
em suas componentes de tendéncia e sazonalidadaawzas os dados historicos
exponencialmente, de forma que valores antigosetand ter peso zero, valorizando as
observacdes mais recentes.

Segundo Hanke, Reitsch e Wichern (2001), o MétoeldddIt-Winters, é indicado
quando estad se trabalhando com dados sazonais t(@ande Suavizacdo Exponencial
Simples trata apenas o nivel da série, o Métod&ubvizacdo Exponencial Dupla — ou
Método de Holt — trata de nivel e tendéncia, efpporo Método de Holt-Winters trata de
nivel, tendéncia e sazonalidade), sem necessati@nestaciona-los. Destaca-se que este
método deve ser utilizado para gerar previsdeside prazo.

De acordo com Gardner (2006), a histdria do dedeimvento destes modelos de
suavizagcdo exponencial comecou na década de 40Rwmdrert Brown trabalhando num
controle de misseis de submarino, usando um malgesoiavizacdo exponencial simples para
dados continuos, técnica utilizada até os dias aje Bm equipamentos de controle de
disparos.

Durante a década de 50, Brown aperfeicoou seu modaedorporando tendéncia e
sazonalidade também para distribuicdes discretasdas primeiros usos foi para previsédo de
itens de inventério para a marinha americana.

Ainda na década de 50, Charles Holt desenvolveurabalho independente do de
Brown, chegando a resultados semelhantes quastaléricia aditiva e bastante distintos para
suavizar dados sazonais. Este trabalho de Holembavser publicado recentemente (HOLT,

2004a, 2004b), mas ganhou notoriedade em 1960 quaficters testou seus métodos em
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dados empiricos, ficando conhecido como métodaegéio de Holt-Winters, incorporando
sazonalidade aditiva e multiplicativa (GARDNER, 8R0

Pegels (1969) classificou em nove os modelos deizacdo exponencial quanto a
tendéncia (constante, aditiva e multiplicativapmibém sem sazonalidade ou com ela aditiva

ou multiplicativa, da maneira mostrada na Taldela

Tabela 1 - Classificagdo dos métodos de suavizeqgdmnencial proposta por Pegels

Tendéncia Sazonalidade
Nenhuma (N) Aditiva (A) Multiplicativa (M)
Nenhuma (N) NN NA NM
Aditiva (A) AN AA AM
Multiplicativa (M) MN MA MM

Fonte: Adaptado de Pegels (1969)

Os modelos com tendéncia aditiva amortecida fonamoduzidos por Gardner e
McKenzie (1985), e a mais recente alteracdo nesteelos foi feita por Taylor (2003), com
a incorporacgao da tendéncia multiplicativa amodeci

Assim, Hyndman et al. (2002) classificaram os ntagleom relacdo a tendéncia e
sazonalidade, e Taylor (2003) adaptou o trabalhdodea a considerar os modelos com
tendéncia multiplicativa amortecida, tendo chegadtio a mais recente classificacdo dos
quinze modelos de suavizagdo existentes, comoieser Tabela 2, também utilizada por
Hyndman e Khandakar (2008).

Tabela 2 — Resumo dos métodos de suavizacao expahgroposta por Taylor

Sazonalidade

Tendéncia Nenhuma (N) Aditiva (A) | Multiplicativa (M)
Nenhuma (N) NN NA NM
Aditiva (A) AN AA AM
Aditiva Amortecida (A) AgN AdA AgM
Multiplicativa (M) MN MA MM
Multiplicativa Amortecida (M) MgN MgA MgM

Fonte: Adaptado de Taylor (2003)

2.1.1Forma padrdo dos modelos de suavizacdo exponencial

Como os modelos de suavizacdo exponencial utilizalos os dados histéricos para
formar a previsao do(s) proximo(s) periodo(s),rentorecursiva (padréo) das equacoes para a

composicao da previsdo € conveniente. Um resumasiequacdes é mostrado na Tabela 3,



29

como em Hyndman (2008), Gardner (2006) e Hyndmah €2002). Gardner (2006) destaca
ainda que € possivel expressar estas equacdesiedo fla correcdo dos erros, 0 que as torna

semelhantes as equacdes de espaco de estadodpumestradas na secéo seguinte.

2.1.2Representacédo dos modelos de suavizagéo exponenp@l equacdes de
espaco de estado

Outra abordagem destes modelos € através de equic@spaco de estado com Unica
fonte de erro (SNYDER, 1985; ORD et al., 1997; HYWEBN et al., 2002; BILLAH et al.,
2005; HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008). Esta abordagem pate, dentre outras coisas,
fazer uma comparacéao eficiente entre os modelasésrda funcdo de verossimilhanca (ver
secdo 2.2) e com isso a escolha do melhor modedogaaa situacéo e facilitar o calculo de
intervalos de confianga para previsdo. Ord et1&97) apresentaram as generalizacdes das
equacdes de espaco de estado, e Hyndman et &) @®derivou para doze dos modelos de
suavizacdo exponencial (sem tendéncia, com tersnaditiva, aditiva amortecida e
multiplicativa, cada um destes podendo apreseniaéreia de sazonalidade, ou mesmo
sazonalidade aditiva ou multiplicativa).

Outra vantagem desta abordagem é que ela pern@te guo seja ndo-constante. De
acordo com Ord et al. (2002), a componente do rde variar de acordo com a média da
série temporal. Segundo os autores, esta teoraaaecdo ha algum tempo, e citam uma
frase de Brown (1959, p. 94) que diz que é “bastpmvavel descobrir que o desvio padréao
da demanda é aproximadamente proporcional ao tgbawoual, ou a sua média mensal”.
Miller (1986), Lovejoy (1990), Heath e Jackson (4p®ambém ja permitiram esta mesma
caracteristica em suas pesquisas, baseando-serabsibo de Brown, pois toleravam que o
erro de previsao fosse dependente do tamanho diagwoe

No trabalho de Ord et al. (2002), sdo apresentdddss empiricos que mostram que o
desvio padréo pode, realmente, ser proporcionadianao invés de ser constante.

Ainda de acordo com Hyndman et al. (2002), os nazdebm fonte Unica de erro séao
preferiveis aos modelos mais usuais com multipastes de erro por permitirem a
formulacdo dos casos lineares bem como dos ndardises permitirem que as equagdes de

estado coincidam com a ja citada forma de corrdeaarro.
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Sazonalidade

Tendéncia ok ima (N) Aditiva (A) Multiplicativa (M)
ne=a¥i+ 1 —an,._, ne=al; —se-m) + (1 —a)ney ne =ally/se-m) + (1 —a)n;y
Nenhuma (N) se =YY —n) + (1 = ¥)stom se =y(Ye/n) + (L= ¥)seem
Yook = 1 ~ ~
Yivk =N + Secmak Yitk = NeSt—mak
ne=a¥i+ 1 —a)(neqy +ceoq) ne =all; —seem) + (1 —a)(ne—y +cey) ne =alYy/se-m) + (L —a)(e_q + co1)
. e =PBme—ne)) + (1= By ¢t =PBme—ne) + (1= By ¢t =PBme—ne ) + (1= PBlc—y
Aditiva (A)
~ se=yYe—n) + A —=¥)Som se =y(Ye/nem1) + (A = ¥)Seom
Yoo =0 + key A ~
Yok =n¢ + ke + Seomak Yok = (e + ke Semmar
n=a¥i+ A -a)(ney +pce1) ne=al —sem) + A=)y + Pcey) 1= ally/sem) + (1 — a)(ne_y + dcp_q)
Aditiva e =PBMme—ne )+ A =Pdcoy ¢ =My —neq) + (1 = By e =PBMme —neq) + (1= By
Amortecida X se=yYe—n) + A —=¥)Som se =y(Ye/ne—1) + (A = ¥)Seom
(Ag) ?t+k =n + Z ¢iCt A - : - . ;
= Yoo = + Z d'ce + Stomaek Yoo =0 + Z d'ct | St—mek
i=1 i=1
ne=a¥+ (1 —a)ng ¢4 ne =all; —seem) + (1 —a)ne_1ce g ne = alYy/se-m) + (1 — a)ng_1ce 4
Multiplicativa ¢, = B(n¢/ne_1) + (1 — B)ci—q ¢t =BMme/ne) + (1 —Pceq ¢t =BMme/neq) + (1 —PBceq
(M) N X se=yYe—n)+ A —y)sem se =yYe/ne—1) + (1 = ¥)Seem
Yook = necy A X A X
Yook = M€t + Semmane Yook = MeC Seomk
n=a¥,+(1- a)nt_lcil ne=all; —sem) + (1 - a)nt—lci1 ne =alVy/se-m) + (1 - a)nt_ldp_l
Multiplicativa
_ ¢ =Bme/n)+(A=pcl, e =p0/nes) + A =B, ce = B(ne/ne—y) + (1 =),
Amortecida
(M) S se=yYe—n) + A —=y)Som se=yvY/n) + A —v¥)siem
d Yipr = nee, =" N sk ¢l N sk g
Ytk = necy + St—m+k Ytk = necy St—-m+k

Fonte: Adaptado de Gardner (2006)
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Na Tabela 4 s&o apresentados os modelos de espagstatio para a suavizacao
exponencial, e segundo Hyndman et al. (2002), pada um destes métodos existem dois
modelos: um com erros aditivos e outro com os amoliplicativos. O autor afirma que o
alvo da previsao para os dois métodos € o mesnwpmentervalos de confianca irdo diferir.
A identificacdo de cada um dos quinze modelos quardua classificacdo do erro se d& por
mais uma letra antes daquelas mostradas na TabAlgp&ra erros aditivos e M para erros
multiplicativos. Desta forma, chega-se a um togatrahta diferentes modelos.

Nas equacdes mostradas na Tabela 4, para consideray aditivo ou multiplicativo
deve substituie, pore; ou poru.e;, respectivamentgy representa a média condicional de
uma observacéo futura (média da previsdo) dadsegenhece o passado. Para previsdes de
um passo a frente, para a maioria dos modgjcsera igual &, da Tabeld; para os casos de
tendéncia amortecida (seja ela aditiva ou multpha), a média, e o alvoY, serdo

levemente diferentes para k (passos a frente) maiggyual a 2 (Hyndman; Khandakar, 2008).

2.2 ESTIMACAO DE PARAMETROS, AVALIACAO E ESCOLHA D®IODELO

Um modelo de previsdo precisa ser testado pardaaavala eficiéncia. Existem
inlmeras maneiras de se fazer medicdo da acuracraodelo: minimizando alguma das
medidas de erro, dentre outras, o erro percenhsall@o médio, erro quadratico médio, ou
ainda através de parametros como AIC (Critério rderinacdo de Akaike), SIC (Critério
Bayesiano de Scharwz), HQ (Critério Hannan-Quibndle Theil, etc.

Neste trabalho, a escolha do modelo sera a mesimadd como padrdo no software
que sera empregado para os calculos das previsées.método de avaliacdo e escolha é
descrito por Hyndman e Khandakar (2008) e permptentar, dentre os trinta modelos
descritos, aquele que melhor se ajusta a sérieadesdde interesse. Caracteriza-se por
minimizar o critério de Akaike (AIC) (AKAIKE, 1973) baseado na funcédo de
verossimilhanca, que € proporcional a probabilidd&lse obter os dados de interesse com o
modelo em andlise. Segundo Makridakis et al. (199&ma medida de quao plausivel sera
observar os dados reais dado um conjunto de pa@srestimados para o0 modelo.
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Sazonalidade

Tendéncia _ _
Nenhuma (N) Aditiva (A) Multiplicativa (M)
ng =Ny +ag ng =Ny +ag Ny =MNe_q1+ AE/Stm

Nenhuma (N) St = Se-m T V& St = Se-m +¥(&/Ne-1)
He =N¢q
Ut =TNygq + St He = N¢—1St-m
nt = Tlt_l + Ct—l + a&‘t nt = Tlt_l + Ct—l + a&‘t nt = Tlt_l + Ct—l + aEt/St_m
. €t = € + afe; €t = € + afe; Ct = Cro1 +af &/5¢-
Aditiva (A) "
St = St-m T V& St = Seem TV &/(Me_1 + Ce1)
e =Npg + Cegq
He =Ngq +Ctoq +Stem pe = (Me_q + Ce—1)Seom
N ng =Ny + Pc_q + ag; ng =ng_q + Pci_q +ag ne=ng_ 1 +¢c_,+a
Aditiva
. Ct = Pceq + aPe; €t = Pc_1 + afe, Ct = Pceq taf /seom
Amortecida
St = St-m T Y& St = Stem + ¥/ (Mg + PCeq)
(Ag) Ut =Npq + PCrq

Ue =Npq + PCr1 + Stom

pe = (Mo + PC_1)Stom

Ny =Ng_gCg + g
Multiplicativa ¢, = ¢;—1 + aff &/n—1

(M)

He =MNg1Ce—1

Mg =Ne_1Cq T A&
Ct = Cq t af e /N4
St = St-m T V&

Ut =MNgq1Ctoq + St

Ng =M1y + AE/Stom
¢t = Ce—1 + af &/ (Se—mNe-1)
St = Stem TV &/(Me_1Ce—1)

He = N¢—1Ct-1St-m

ng = nt—lcil +ag
Multiplicativa
. Ct = Cil +af e /Ny
Amortecida

(Mo) He = nt—lci1

ng = nt—lcil +ag
_ ¢
€ =Coq T afe/ney

St = St-m T Y&

— ¢
He =Ne1C_q + Seem

ng = nt—lcil tae/se-m
e = Cil + af &/ (Se-mNe-1)
St = St—m T ygt/(nt—lci1)

— ¢
Ht = Nt—1Cp_1St-m

Fonte: Adaptado de Hyndman e Khandakar (2008)
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O critério de Akaike € descrito na equacgdo 01, engdo dos vetores de pardmetros
0=(a, B, v, ¢) e dos valores iniciaiX, = (ly, by, So» S—1, -, S—ms1) , Penaliza
modelos com muitos parametros e possui relacadiy@osiom o logaritmo da fungéao de

verossimilhanca, que sera descrita a seguir.
AIC =L1*(8, X,)+2p (01)

Em que L*, mostrada na equacgédo 02 é igual ao diddtogaritmo negativo da fungéo
de verossimilhanca com os termos constantes desjmefORD et al., 1997), sendo dado por

L*(6,X,) = nlog(Xi-q &) + 2 Xy loglr(x, — 1) (02)

E os parametro8 e X, podem ser estimados minimizando L*.

A selecao do modelo é feita baseada no Critéridkdeke (equacao 01), escolhendo
aquele que minimize o AIC.

Estas funcgOes, descritas nas Equacdes 01 e OdtilsZadas no pacotrecastpara o

software R, utilizado nos Capitulos 3 e 4 desteaife.

2.3 ANALISE DOS RESIDUOS

Para a utilizacdo deste conceito e de outros qée sdordados neste artigo, faz-
se necessario que os residuos (erros) da previdé@re normalmente distribuidos e ndo
apresentem autocorrelacdo. A distribuicdo normahea das distribuicdes mais utilizadas em
estatistica e probabilidade, por representar com dmvoximagcdo muitos fenémenos reais.
Uma distribuicdo normal € caracterizada por suaianédseu desvio padrédo (ou variancia),
N(u,02), onde p &2 sdo a média e a variancia, respectivamente.

Para garantir a validade dos modelos aplicadosesiduos deverédo ser testados
quanto a sua normalidade. Testes para verificamaladade da distribuicdo dos dados
verificam a semelhanga destes com a distribuic@imalo Alguns dos testes mais conhecidos
e utilizados séo: Kolmogorov-Smirnov, Anderson-Day] Shapiro-Wilk, Jarque-Bera,

histograma e a curva de probabilidade normal.



34

Quando a distribuicdo dos erros ndo seguir a bisgdo normal, ha que se fazer a
transformacao dos dados originais. Em muitos cam)s originais ndo-normais vao gerar
previsdes também n&o-normais, cujos erros tambéns@d@proximarao suficientemente da
distribuicdo normal. Algumas transformacdes podeen: sliferenciacdo, aplicacdo de
logaritmos, diferenca de logaritmos, potenciacéamsformacéo de Box-Cox, dentre outras.
Propriedades estatisticas e aplicagdo direta desontétodos de previsdo justificam estas
transformacdes.

Uma vez que os residuos apresentem distribuicamaipé possivel tracar a curva
normal que represente a distribuicdo da previsadetieanda. No entanto, para se alcancar
este nivel, é preciso que o0s processos de preggam bem aplicados e os resultados
apresentem-se consistentes, como discutido antesmie, com seus residuos possuindo além

da distribuicdo normal, auséncia de autocorrelag@esautocorrelacées parciais.

2.4 CONTROLE ESTATISTICO DA QUALIDADE (CEQ)

Para verificar se processos estdo sendo produdieldesrma eficiente, € necessario
conhecé-los, ou seja, medi-los. Somente assimpsasivel conhecer aquilo que é padrdo no
processo e aquilo que é extraordinario, fora dowomque ndo obedece aos padrdes
historicos e que devera ser analisado com maésiorit

Segundo Samohyl (2005), melhores niveis de quaidad processos produtivos e
variabilidade menor norteiam o conceito por trasCdmtrole Estatistico de Processos. Para
Costa, Epprechat e Carpinetti (2004), a sustentdgdpalidade esta baseada no controle dos
processos. Para Juran (1999), a qualidade é definmio a adequacéo ao uso.

O uso das técnicas de controle de qualidade vimdamo, garantir que produtos e
servigos alcancem (ou superem) as expectativaavita projeto e do mercado consumidor.

Utilizando ferramentas de engenharia e especiabnéatestatistica, desenvolveu-se
uma area chamada de Controle Estatistico da Qdaligaedindo, monitorando, controlando
e melhorando a qualidade (MONTGOMERY; RUNGER, 20@3jeve o inicio de sua teoria
desenvolvida na década de 20 por Walter Shewh8&4jlvisando monitorar processos
utilizando técnicas estatisticas, com o intuitceliminar as causas especiais que afetassem o
sistema produtivo da Bell Telephone Labs. A padtr |l Grande Guerra, Dr. Edwards
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Deming e Dr. Joseph Juran tornaram estes métodatisésos de avaliar e melhorar a
gualidade mais difundidos.

Para Montgomery e Runger (2003), o Controle Esiztisle Processos (CEP) € um
conjunto de ferramentas orientadas a solucionablgmmas, que podem ser aplicadas a
gualquer processo. As sete maiores ferramentag&&os@o:

- Histograma;

- Grafico Pareto;

- Diagrama de causa e efeito;

- Diagrama de concentracéo de defeitos;

- Grafico de controle;

- Diagrama de disperséo;

- Planilha de verificacao.

Os autores destacam ainda que estas sdo ferrantéotasas para avaliagdo do
processo em questdo, mas que a atitude para cewaituais falhas/desvios é tao importante
guanto o uso destas técnicas. Caracterizam-seppoaraestatistica aos dados de interesse a
fim de estabilidade e confiabilidade de caractedst de qualidade, concluindo sua
previsibilidade.

O gréfico de controle é a mais poderosa das fem@salo CEP, segundo 0s mesmos
autores. Eles servem para identificar o mais rapédie possivel causas especiais que atuem
nos processos de interesse para que acdes dedcopegsam ser tomadas no menor tempo
possivel. Causas especiais sdo aquelas que podecorggidas e implicam em grandes
alteracdes no processo, tais como matérias-prireéstubsas, erros humanos ou ajuste
incorreto de maquinas. Ao contrario das causasespeas causas comuns sao inerentes ao
processo e responsaveis pela pequena variabiligegiente em qualquer processo, nao
importa o quéo bem estruturado ele seja.

De maneira geral, um grafico de controle mostra umealida de qualidade que se
deseja avaliar ao longo do tempo. Uma Linha Ceméatesenta a média das observacoes
dessa caracteristica em analise, quando o proogsesa sob controle, ou seja, apenas com
causas comuns agindo sobre o sistema. Outras idbas,|ldenominadas Limite de Controle
Superior (LCS) e Limite de Controle Inferior (L&d0 escolhidas e desenhadas de forma que
quase todas as amostras figuem entre estas duadamebDe acordo com Montgomery e
Runger (2003), enquanto os pontos estiverem eatiet@rvalos LCS e LCI o processo é dito

sob controle e nenhuma acéo deve ser tomada. Ssonto estiver fora desse intervalo, €
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caracterizada uma evidéncia de anormalidade n@gso¢ necessitando entdo de investigacao
e medidas de correcao para eliminacao da(s) caesgacial(is).

Os graficos de controle podem, portanto, ser indados como uma visualizacdo
grafica de um teste de hipoteses de que o proesssja sob controle estatistico. Se os pontos
estiverem dentro dos Limites de Controle, indice gevemos aceitar a hipétese nula de
estabilidade estatistica no processo, enquantopqots fora dos limites de controle séo

equivalentes a rejeicdo da hipdtese nula.

2.4.1 Gréficos de controle de Shewhart

Os primeiros gréaficos de controle para variaveigarfo introduzidos por Walter
Shewhart na década de 20 para monitorar a qualitldenpresa de telefone Bell nos Estados
Unidos.

A construcdo deste grafico, baseado no modelo igengpresentado em Montgomery
e Runger (2003), baseia-se na medida de uma adsticee de qualidade que se deseja
avaliar. Para tanto, seja W uma estatistica ant@stna meédiagu,, e desvio padréey,. Entdo,

o Limite de Controle Superior, a Linha Central &imite de Controle Inferior sdo regidos
pelas equagdes 03, 04 e 05, respectivamente.

LCT = pw — qow (05)

Em queg é a distancia ou largura dos limites de controle€acéo a linha central. O
valor deq proposto por Shewhart e amplamente utilizado ahwaje € igual a trés, logo os
limites de controle sado fixados a uma distancie@edesvios padrédo ao redor da média/alvo.

Ao valor da linha central pode também ser atribuddealor do alvo do processo
determinado pelo projeto, ou mesmo valores espadifis por legislacdo ou padréo histérico.

A Figura 2 mostra um grafico de Shewhart genérom suas trés linhas paralelas
compostas pela Linha Central igual a média do psmrde 50 unidades; o Limite de Controle
Superior igual a 60 unidades e o Limite de Conthaferior igual a 40 unidades, equidistantes
da Linha Central por uma distancia de trés degaasdo, com este igual aproximadamente a

3,3 unidades. Este é um processo que sofria irflaépenas de causas comuns até o periodo
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t = 20. A partir deste, a variabilidade aumentoutoywapresentando pontos fora dos limites
de controle, indicando a possivel presenca de sasggeciais agindo no processo.

65
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Figura 2 - Exemplo de grafico de controle de Sheiwha

2.4.2 Gréficos de controle CUSUM

Uma das criticas mais frequentes ao uso dos gsafiedShewhart € em relacdo a sua
baixa sensibilidade para pequenas mudancas nosgmastadamente abaixo de 1,5 desvios
padrdo (MONTGOMERY; RUNGE, 2003). Como o gréafico Slgewhart faz uso apenas da
altima observacéao, ignora o histérico da série @ aetecta padroes e sequéncia de dados.
Existem algumas alternativas para tornar os grafileoShewhart mais sensiveis, tais como o
uso de regras de sensibilizagdo (deteccdo de Pdrosas estas impdem algumas
dificuldades de interpretacdo, ndo deixam o graf@&o intuitivo, além de aumentar a
probabilidade de falsos alarmes.

Proposto por Page (1954), este grafico de conitdiea informacé&o historica da série
para compor a linha tracada no grafico. O grafie@antrole CUSUM representa uma soma
acumulada dos valores do processo em andlise @ fgue todos os dados sdo utilizados e
interferem na construcdo e plotagem no gréaficoiM\sama pequena mudanga no processo
que se apresente por algumas observacfes em s@ggén& percebida por sua soma,

enquanto que no grafico de Shewhart isto podessgralespercebido.



38

O grafico de controle CUSUM plota, portanto, as asracumuladas dos desvios das
medidas da amostra em relagdo a um valor alvo.gBmos matematicos, isto é representado
na Equacao 06.

Sp = 2i=1(x; — to) (06)

Para um processo sob controle, espera-se quea$ascile em torno de zero. Se 0
valor de $tender a crescer, indica que os valores observanlgsocesso estdo maiores do
gue o valor alvqi,; de maneira anéloga, set&nder a ficar negativo, indica que a média do
processo esta abaixo do valor especificado conm alv

A Equacéo 06 pode ser reescrita na forma recunsosirada na Equacéao 07.

Si=xi—po+ Si—4 (07)

O CUSUM tabular € um procedimento que faz duasasomdividuais, unilaterais —
uma para valores acima do alvo, outra para valbasxo do alvo — e as compara com um
intervalo de decisdo H. Caso uma das somas sef@ ma o valor H, o processo € dito fora
de controle estatistico. As somas unilaterais s8oritas nas equacgdes 08 e 09.

S = max[0,%; — (uo + K) + S;"4] (08)
S = max|0, (uy — K) — %; + S;_4] (09)

Em que o valor K, chamado de valor de referénai@e folga, € um amortecimento
para as somas unilaterais, pois se o valasbservado encontrar-se ao redoruga uma
distancia menor que K, ele ndo é considerado pa@ra, atribuindo-se valor zero a seu
desvio. O valor de K é normalmente escolhido commeatade do desvio que se deseja
detectar; o valor de H, o intervalo de decisdonalmente atribuido em nimeros de desvio
padrdo, e Montgomery (1997) recomenda cinco degadsdo para o intervalo de deciséo e
0,5 desvios padrao para o valor de referéncia.nsdesvios individuais menores que meio
desvio padrdo ndo sdo considerados para as s9iinas S;, e os limites de controle
posicionados a uma distancia de cinco desvios patidinha central, que € posicionada em

Zero.
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O grafico de controle CUSUM ainda apresenta unmiageem substancial em relacao
ao de Shewhart, pois € capaz de indicar 0 momeant@ue ocorreu a mudancga. Para o
CUSUM tabular mostrado nesta secao, o inicio daamgel no processo € indicado pelo
momento em que a soms§;"ouS;’) que ultrapassou o limite de controle se difermnae

Zero.

2.4.3 Gréficos de controle combinado Shewhart-CUSUM

Como visto nas sec¢Oes anteriores, os dois grafiecsontrole apresentados possuem
caracteristicas proprias que os tornam adequadibsagdes excludentes: enquanto o grafico
de Shewhart é indicado para monitorar mudancaskveai@ente grandes em processos (acima
de 1,5 desvios padrdo, por exemplo), o CUSUM é pmmdo para detectar mudancas
relativamente pequenas. Wesgard et al. (1977) pevpm, entdo, uma combinacdo dos dois
gréficos, que seria utilizado para monitorar o ps3o unindo as duas qualidades dos graficos
propostos, sendo chamado de grafico de controldioatio Shewhart-CUSUM. Foram feitos
diversos ajustes de graficos combinados, utilizadiftmentes valores de K e H para o gréfico
CUSUM e distancias dos limites de controle de Slaetvém relacdo a linha central. De
acordo com Rocha (2004) houve maior probabilidaddetectar mudancas no processo para
0 estudo feito com simulagao.

Para os graficos de Shewhart, tradicionalmentemtels de controle séo posicionados
a uma distancia simétrica de trés desvios padrabnba central. Para uma distribuicdo
normal, como pode ser visto na Figura 3, onde asperque apenas 0,27% dos dados
estariam além de trés desvios padrdo da médiaaesna, em média, a cada 370
observac6es normalmente distribuidas, apenas wsepetada além destes limites (acima ou
abaixo), ndo estando o processo em instabilida@¢isteca, configurando-se em um alarme
falso (erro tipo |, probabilidade). Assim, pode-se definir uma das medidas de desenop
de gréficos de controle, o ARLou comprimento meédio da corridavérage run length Esta
medida é basicamente o numero médio de pontoseyegrdser plotados no grafico antes que
um ponto indique a condicdo de auséncia de corgstéistico, dado que o processo esta sob
controle estatistico. Para os graficos de Shewba#ARL, pode ser calculado da seguinte

forma:

ARL, = ai (10)

1
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em gueo; € a probabilidade de que qualquer ponto excedanites de controle.
Como explicitado anteriormente, para processoscsalrole estatistico, denota-se ARL

comprimento médio da corrida que é entdo calculiadeeguinte forma:

1 1
ARLO - — =
aq 0,0027

=370 (11)

p- 3 H po+ 30

Figura 3 - Probabilidade de ocorréncia de obsersadmais de 3 desvios padrdo da média em umidiisiio
normal

Para os graficos de controle CUSUM, a medida ARhb&am é importante, mas ela é
calculada em funcéo das escolhas de K e H. MontgoenBunge (2003) e Woodall e Adams
(1993) recomendam a aproximacao de Siegmund (1p86)sua simplicidade. Para um

grafico CUSUM unilateral com parametros K e H, egteoximacéao é representada por:

ARL = 02 (12)

Em queA=6"—K, b = H + 1,166, & = (u; —uy)/o. SeA =0 entdo a
aproximacdo podera sgRL = b%. §* é a amplitude da mudanca da média, em quantidades
de desvios padrao para os quais 0 ARL sera calwugeb™ = 0 entdad= —0,5 e a equacgéo
acima resultara no ARL

Para o calculo de ARL de graficos CUSUM bilatemipartir dos calculos daqueles

unilaterais (ARL e ARL), utiliza-se a relacdo de Kemp (1971):

1 1 1

= + —
ARL ARL* ARL™

(13)
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Para ilustrar, com K = 0,5 e H=5 segundo Montgonmergunge (2003), os ARL
unilaterais sdo simétricos e iguais a 938,2 (0o AR4&lculado pela expressdo Equacdo 13

acima é 933), logo o ARlbilateral sera:

1 1 11 1 L=a1 (14)

ARLy  ARL,® = ARLy~ 9382 9382 469

Isto é, serdo necessarias aproximadamente 469 ras@stra que um alarme falso
ocorra neste grafico, analogamente ao caso dasta#vacoes do grafico de Shewhart. A
aproximacédo de Siegmund é bastante acurada, umagueea valor real deste calculo é 465
unidades.

A Tabela 5 mostra a comparacao entre 0 ARL de daaantes de graficos CUSUM
(K=0,5; H=4 e K=0,5; H=5) e de Shewha&rt)(para diferentes amplitudes na mudanca

na média.

Tabela 5 - Comparacéo entre ARL para os graficad&ole CUSUM (com diferentes valores para H) e
Shewhart a partir de diferentes mudancas na amplila média de um processo

Amplitude |[CUSUM |CUSUM | Shewhart

da mudanca|H =4 H=5 (30)
0,00 336 930 371,00
0,25 74,20 140 281,14
0,50 26,60 30,0 155,22
0,75 13,30 17,0 81,22
1,00 8,38 10,4 44,00
1,50 4,75 5,75 14.97
2,00 3,34 4,01 6,30
2,50 2,62 3,11 3,24
3,00 2,19 2,57 2,00
4,00 1,71 2,01 1,19

Fonte: National Institute of Standards and Techyw(®lIST/SEMATECH), 2008.

Pode-se verificar que para valores da amplitudenddanca na média abaixo de 2,5
desvios padrao as variacdes do grafico CUSUM sés efi@ientes para detectar, enquanto
que para mudancas acima de 2,5 desvios padradicogté Shewhart necessitaria de menos
observacoes para apontar a alteracdo. O ponto enamqugréfico passa a ser preferido em

relacdo ao outro é funcdo dos valores K e H.
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A Figura 4- Desempenho do ARL para graficos CUSUM e Shewhastra uma comparagao
gréfica entre um esquema CUSUM com K= 0,5 e H =ulhegrafico de Shewhart com

limites de controle posicionados a trés desviosgmada linha central.

—e— Grafico CUSUM (h=4 e k=0,5)
—e— Gréfico de Shewhart (3 Sigmas)

1,5 4

Log (ARL)

0 02505075 1 12515175 2 22525275 3 325 35375 4

0

Amplitude da mudanga (em o)

Figura 4 - Desempenho do ARL para graficos CUSUShewhart
Fonte: Adaptado de Alves (2003)

As figuras 5 e 6 ilustram a relagéo existente endréd\RL e diferentes amplitudes de
mudanca no processo para os graficos individuaShasvhart e CUSUM bilateral. A Tabela
6 apresenta os dados referentes aos plotados nea g Estes dados foram obtidos com
simulacdo com 40 repeticbes de pelo menos 50 redrghcbes normais. Perceba-se o ARL
de 371 para o grafico de Shewhart com limites arole posicionados a trés desvios padréo
da linha central.

A Figura 6 mostra a curva de desempenho para acgr&fUSUM bilateral com
parametros K =5 e H = 0,5. Novamente estes damamfobtidos por simulacdo semelhante

a anterior, com 40 repeticbes, cada uma com petmse0 mil observacdes.



43

Grafico Shewhart (LS = 3)
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350 X

300 \
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200 \
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0 1 2 3 4

Amplitude da mudanca (em o)

Figura 5 - Curva de desempenho do gréafico de clenti® Shewhart para diferentes amplitudes de mad@m
©) O processo
Fonte: Software de simulagéo, Rocha (2004)

Grafico CUSUM Bilateral (K=0,5; H=5)
500 ﬁ
400 \
~, 300
o4
< 200
100
0 M
0 1 2 3 4
Amplitude da mudanca (em o)

Figura 6 - Curva de desempenho do gréafico de cen@SUM para diferentes amplitudes de mudancadlem
No processo
Fonte: Software de simulacdo, Rocha (2004)

A Tabela 7 evidencia os dados utilizados para tragaurva da Figura 6, onde pode
ser conferido o ARg.do grafico CUSUM bilateral com os parametros atagjual a 464.
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Tabela 6 - Dados da curva de desempenho do gdgicontrole de Shewhart para diferentes amplitddes
mudancga (ens) no processo

Amplitude Amplitude

ARL da ARL da
(média) | mudanca (média) | mudanca
370,84 0 6,2939 2
308,77 0,2 4,7159 2,2
200,12 0,4 3,648 2,4
119,58 0,6 2,9043 2,6
70,983 0,8 2,3792 2,8
43,642 1 2,0023 3
27,76 1,2 1,725 3,2
18,218 1,4 1,5256 3,4
12,35 1,6 1,3769 3,6
8,6942 1,8 1,2684 3,8

Fonte: Adaptado do software de simulagéo, Roch@4(20

Tabela 7 - Dados da curva de desempenho do gdgicontrole CUSUM para diferentes amplitudes de
mudanca (ens) no processo

Amplitude Amplitude

ARL da ARL da
(média) | mudanca (média) | mudanca
464,47 0 4,0098 2
190,39 0,2 3,5883 2,2
59,711 0,4 3,2546 2,4
26,24 0,6 2,985 2,6
15,162 0,8 2,7604 2,8
10,393 1 2,5739 3
7,8436 1,2 2,4157 3,2
6,3104 1,4 2,2846 3,4
5,2866 1,6 2,176 3,6
4,5529 1,8 2,0864 3,8

Fonte: Adaptado de software de simulacdo, Roch24(20

Souza e Samohyl (2008) abordam a questdo da cogabimi graficos de controle em
funcdo da probabilidade de ocorréncia de alarmeoda(probabilidaden; de que um
processo estavel gerara um ponto fora dos limaeg@fico). Quando dois graficos diferentes
monitoram a mesma variavel, a taxa de alarmes sfado grafico combinado serd uma
combinagdo das taxas individuais de cada u,e oc para Shewhart e CUSUM
respectivamente. Se forem considerados ambos oc iguais a 0,01, a taxado grafico

combinado sera
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a=as+ac—asac=0,01+001-0,01%0,01=199% (15)

Note-se que dois graficos de controle com taxaslatenes falsos de 1% cada geram
um grafico combinado com taxa de aproximadamentel@#armes falsos. Para manter esta
taxa em um valor original, mais baixo, os limitesabntrole de ambos os gréficos devem ser
recalculados, ficando mais distantes da linha ae(BOUZA; SAMOHYL, 2008).

Diversas aplicacdes de graficos combinados Shex@a®UM possuem suas proprias
especificacdes, consideradas mais adequadas aoeoasguestdo (WESTGARD, 1977,
YASHCHIN, 1985; ROCHA, 2004; ZHOU et al., 2007; ZHOU et al., 2008; SOUZA;
SAMOHYL, 2008).

Um estudo com simulagé&o foi realizado por Roch@420btendo tabelas de ARL em
funcdo dos parametros dos graficos (limites derotntde Shewhart, K e H do gréfico
CUSUM), cujos resultados sao reproduzidos na Tahela

Através dos dados da Tabela 8 é possivel verifigarpara se obter ARBligual a 370,
equivalente aquele do grafico de Shewhart isoladm K = 5 (aproximado) e H=10,5 os
limites de controle de Shewhart devem ser posidosnaem 3,50 desvios padrdo. O valor
exato deste calculo, ndo mostrado na referidadatelsimulacao, resulta em um ARde
397 unidades para este grafico combinado.

A Figura 7 representa a curva de desempenho deeombinacdo Shewhart-CUSUM
bilateral, com parametros K=5 e H=0,5 e com limitesShewhart a 3,5 desvios padrdao, como
os utilizados por Souza e Samohyl (2008). Com gwtegametros, 0 ARJé de 397 unidades,
como citado anteriormente. Novamente, estes relaslttoram obtidos por simulagdo com as
mesmas caracteristicas das anteriores. Os dadpafitn estdo também mostrados na Tabela
9.
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Tabela 8 - Valores para o intervalo de decisdorhideantidade de desvios padtd@ara o gréafico de controle
combinado Shewhart-CUSUM bilateral*

CUSUM bilateral

Limites de
Controle
de
Shewhart K (metade do desvio que é tolerado - em unidades de o)
(emao) |JARL |a=1/ARL 0,00 0,25 0,50 0,75
3,00 50 0,0200 9,2091 4,5345 2,8892 XX
100 0,0100 14,3190 5,9854 3,6732 2,5485
150 0,0067 19,0400 7,0551 4,2392 2,9280
200 0,0050 24,0279 4,7501 3,2644 2,3811
250 0,0040 29,9220 5,2891 3,6191 2,6500
300 0,0033 38,3301 5,9701 4,0721 2,9790
350 0,0029 56,0665 7,2357 4,9600 3,5981
3,50 50 0,0200 8,8851 4,4321 XX XX
100 0,0100 13,1650 5,6503 3,5186 XX
150 0,0067 16,5330 6,4200 3,9280 XX

200 0,0050 19,4563 6,9932| 4,2276 2,9469
250 0,0040 22,0816 7,4507| 4,4702 3,1117
300 0,0033 24,4757 7,8401| 4,6751 3,2471
350 0,0029 26,8050 8,1851| 4,8485 3,3680
370 0,0027 27,6427 8,3105| 4,9142 3,4102
400 0,0025 29,0051 8,4930 5,0086 3,4743

Fonte: Adaptado de Rocha (2004), p. 126

* - Valores obtidos com simulagcédo com 30 repetigigeseqiiéncias de 600.000 nimeros com distribuicdo
normal

xx - Nao foi considerado grafico combinado, umagee LC > H + K

Gréafico Combinado Bilateral
(K=0,5; H=5; LS = 3,5)

500
400 \
300

200 \
100 \

0 1 2 3 4

Amplitude da mudanca (em o)

ARL

Figura 7 - Curva de desempenho do gréafico de clentambinado Shewhart-CUSUM (LS = 3,5) para difezen
amplitudes de mudanca (erhno processo
Fonte: Software de simulagéo, Rocha (2004)
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Tabela 9 - Dados da curva de desempenho do gddicontrole combinado Shewhart-CUSUM (LS = 3,5ppar
diferentes amplitudes de mudanca @mo processo

Amplitude

ARL da
(média) | mudanca
397,06 0
177,24 0,2
58,426 0,4
25,916 0,6
15,006 0,8
10,235 1
7,747 1,2
6,1905 1,4
5,1486 1,6
4,3991 1,8

Fonte: Adaptado de software de simulacdo, Roch24(20

Amplitude

ARL da
(média) | mudanca
3,8287 2
3,3691 2,2
2,9985 2,4
2,6807 2,6
2,4103 2,8
2,1698 3
1,9603 3,2
1,7742 3,4
1,6163 3,6
1,4779 3,8

Outra combinacdo Shewhart-CUSUM é mostrada na &iguEsta possui 0s mesmos

parametros do CUSUM (K =5 e H = 0,5), mas os ésile Shewhart estdo posicionados a

3,0 desvios padrédo. A simulacdo teve as mesmastedsticas anteriormente citadas e os

resultados numéricos estdo evidenciados na Talfeld@drceba-se que o ARIdiminuiu

sensivelmente para 223 apenas com o estreitamestiindtes de controle de Shewhart para

3,0 desvios padréao.

Grafico Combinado Shewhart-CUSUM Bilateral (K=0,5 ;H

Amplitude da mudanca (em ©)

=5;LS =3,0)

250‘k

200 \
_, 150
% 0\
< 100

50

0 .

0 1 2 3 4

Figura 8 - Curva de desempenho do grafico de dentambinado Shewhart-CUSUM (LS = 3,0) para difeeen
amplitudes de mudanca (erhno processo
Fonte: Software de simulagéo, Rocha (2004)
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Tabela 10 — Dados da curva de desempenho do gdificontrole combinado Shewhart-CUSUM (LS = 3,0)
para diferentes amplitudes de mudancad¢gnmo processo

Amplitude Amplitude

ARL da ARL da
(média) | mudanca (média) | mudanca
223,86 0 3,46 2
130,3 0,2 2,9926 2,2
51,793 0,4 2,6105 2,4
24,374 0,6 2,293 2,6
14,341 0,8 2,0286 2,8
9,8452 1 1,8073 3
7,3741 1,2 1,625 3,2
5,861 1,4 1,474 3,4
4,8074 1,6 1,3531 3,6
4,051 1,8 1,2588 3,8

Fonte: Adaptado de software de simulacdo, Roch24(20

Uma comparacao entre os trés modelos propostos/(@ite CUSUM e o combinado
Shewhart-CUSUM) foi realizada por Lucas (1982) eamclusdo foi de que o modelo
combinado apresentou o melhor desempenho doRiéba (2004) também avaliou os trés
tipos e optou pela utilizacdo de um esquema de ic@do dos graficos de controle.

Outros autores também estudaram este modelo e saldesenvolveram pacotes
computacionais para sua implementacdo, dentre Hdeekins e Olwell (1998), Solberg
(1984), Westgard et al. (1977), Yashchin (1985)p& ampla revisdo de suas contribuicdes
pode ser encontrada em Rocha (2004).

No capitulo 4 sera efetuada uma andlise e defirdlgd®RL, tolerado para este estudo,
a partir do qual os limites de controle serdo dattns utilizando o software de simulacéo
desenvolvido por Rocha (2004) especificamente paa@so de monitoramento de residuos de

previsdo de demandas, como explicado na secamgegui

2.5 GRAFICOS DE CONTROLE PARA MONITORAR PREVISOES

Uma das principais preocupacfes quando se fazsprmee a definicho do momento a
partir do qual o modelo proposto deixa de represesdm fidelidade a série temporal, sendo

necessaria sua troca, ou seja, nova estimacaus@agmetros.
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Quando se analisa um modelo de previsdo normalmnsentéliza uma medida de erro
para avaliar até que ponto o modelo continua adkq(#ANKE et al., 2001). Neste trabalho,
o monitoramento do modelo de previsdo sera feitm aso de grafico de controle,
especificamente do grafico combinado Shewhart-CUSOMso de grafico de controle para
monitorar a eficiéncia de modelos de previséo tembmse no trabalho de Trigg (1964) e teve
uma grande revisdo com Gardner (1983). Exemplosal@toramento de previsao usando
gréficos de controle podem ser encontrados em So&eanohyl (2006) e Coelho e Samohyl
(2007).

Como discutido na secdo 2.3, os residuos de um Imalie previsdo devem ser
aleatdrios, centrados em zero, e tdo pequenosajpassivel. Desta forma as previsdes terdo
boa acuracidade e todo padrdo possivel de serteadoma série temporal estara modelado,
deixando para os residuos apenas uma componeatérile

Se os residuos deixarem de ter estas caractesjstickica que o modelo de previsédo
nao esta mais conseguindo captar todos os padeesrie, e ndo € mais um modelo
adequado para se fazer previsdes. Esta andlisespodeita utilizando gréaficos de controle
aplicados aos residuos, de forma que quando uro pomésiduo de um periodo) estiver além
dos limites de controle, entdo os parametros dcefoatkverado ser re-estimados.

Assim, a combinacdo dos graficos de Shewhart e QU&na-se valida, pois se
houver um residuo grande em um unico periodo, & bbances de ele ser detectado pelo
grafico de Shewhart, enquanto que para um pequath@q constante nos residuos o grafico
CUSUM mostra-se eficaz para sua deteccdo. Logomdinacao das duas teorias apresenta-
se como a alternativa natural para monitorar esteegso.

Atienza et al. (1997) fazem uma comparacéo engenss etapas dos processos de
previsdo e de controle estatistico com uso deogfde controle. Enquanto o modelo de
previsao realiza a estimacdo de parametros payaa&o de previsao, o grafico de controle
calcula os limites de controles. Para a previs@@ndo ha violacdes nas suposi¢cdes do
modelo, deve-se reformuld-lo ou escolher outro nopdenquanto que para o controle
estatistico de processos, quando um ponto € ladalizlém dos limites de controle (violacdes
do modelo), muitos usuarios consideram o processtavel estatisticamente; enquanto o
modelo de previséo for adequado, ele sera usadogead-las, e para os graficos de controle,
eles serdo utilizados para gerar a linha de daelssis observacgoes.
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3. REVISAO TEORICA - ESTOQUES

“Se o dinheiro faz 0 mundo girar, os estoques faaéogistica girar”
Edward Frazelle, Ph. D.

3.1 LOGISTICA E GESTAO ESTRATEGICA DE ESTOQUES

A logistica trabalha essencialmente com o procelsantegracdo dos fluxos de
materiais e de informacao, desde o fornecedor etdsumidor, de maneira eficaz, atendendo
ao desejo dos interessados. Para Novaes (200&}idage definida como:

0 processo de planejar, implementar e controlanaeeira eficiente o fluxo
e a armazenagem de produtos, bem como os servigoforenacdes
associados, cobrindo desde o ponto de origem poéto de consumo, com
0 objetivo de atender aos requisitos do consumidor.

Christopher (2007), que possui um viés de marketifigna que a logistica é:

0 processo de gerenciamento estratégico de cordpraransporte e da
armazenagem de matérias-primas, partes e prodo&tma@os (além dos
fluxos de informacdo relacionados) por parte deamimpcdo e de seus
canais de marketing, de tal modo que a lucratiedatiual e futura, seja
maximizada mediante a entrega de encomendas comerormncusto

associado.

Para o CSCMP €ouncil of Supply Chain Management and Professoné2008) a
logistica é a parte do gerenciamento da cadeiauplengentos que planeja, implementa e
controla os fluxos normais e reversos e a estocadgrbens, servicos e informacgdes, de
maneira eficiente e efetiva, entre o ponto de amigeo ponto de consumo, visando atender
aos requisitos dos consumidores.

Quando o conceito de logistica é expandido paedos limites da empresa, como é
contemplado pelo CSCMP, percebe-se a necessidadetadgar-se com fornecedores e
clientes para que este trabalho continue eficiergtetivo. Assim, o gerenciamento da cadeia
de suprimentos (o®upply Chain ManagemenBCM) é, segundo Christopher (2007) “a
gestdo das relacbes a montante e a jusante coecénlores e clientes, para entregar mais
valor ao cliente, a um custo menor para a cadeisuggmentos como um todo”. SCM é a
integracdo dos processos industriais e comergiarindo do consumidor final seguindo até
os fornecedores iniciais, gerando produtos, sesvecmformacdes que agreguem valor para o
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cliente (NOVAES, 2004). Logo, percebe-se que astarfl € parte daquilo que é chamado de
Supply Chain Management

Segundo Novaes (2004), hoje j4 se chegou a concties@jue os ganhos que podem
ser obtidos através da integracéo efetiva dos el@®ela cadeia, com a otimizacao global de
custos e de desempenho, sdo mais expressivos daa g@ma dos possiveis ganhos
individuais de cada participante, quando atuangaraglamente.

Neste contexto, nem todos o0s produtos fabricadésu ecomprados sé&o
utilizados/vendidos imediatamente. Assim, formaneseestoques dos produtos que foram
comprados para serem posteriormente expostoshekrole comprados pelos consumidores,
estoques de produtos em processo aguardando maagées, estoques de matérias primas
que sofrerdo transformacdes e agregacado de valarspaem posteriormente vendidas, etc.
(WATERS, 2003).

Embora os estoques representem uma grande partestos logisticos de uma cadeia
de suprimentos, eles ndo podem ser eliminados peomitem que as operagdes continuem a
fluir suavemente entre os pontos de producdo @msumo, sem a ocorréncia de quebras. De

acordo com Waters (2003) os estoques possuem adgecemacteristicas positivas, dentre as

quais:
- agem como um amortecimento entre diferentes pdeaima cadeia de suprimentos;
- permitem atender demandas maiores do que o0 fwevisem momentos
inesperados;

- permitem tolerar pequenos atrasos nas entregas;

- se beneficiam de descontos nas compras em grpadeks (economia de escala);

- permitem fazer a compra de itens com preco baizom expectativa de alta;

- permitem fazer a compra de produtos que estaiddsde linha ou que séo dificeis
de encontrar;

- facilitam operacdes sazonais;

- completam cargas e diminuem custos de transporte;

- dao suporte para se trabalhar em situacfes degyénceas;

- podem ser lucrativos quando a inflacéo esta alta.

No entanto, ter estoques é incorrer em custosoB#&11998) estima que o custo de se
manter um item em estoque varia de 20% a 40% deadeuao ano. Waters (2003) o estima
em torno de 25%. Posto isso, torna-se evidentesej@ele minimizar este custo, mas nao se
pode evita-lo, pois uma loja que néao tenha estogumesém nao tera vendas, logo, percebe-se

gue os estoques sdo também necessarios.
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Lambert (1976) define quatro grandes areas nas @garrem 0s custos relacionados
aos estoques. Sao elas:

- custos de capital: custos de oportunidade, cu@mpréstimos;

- custos de servico: seguros, impostos, taxas;

- custos de espaco para estocagem: aluguel, acgrgoinimpeza;

- custos relacionados ao risco: obsolescéncia,sdano

A estes quatro grandes grupos, adiciona-se o celsitionado a falta, ou seja, quando
um cliente deseja comprar um produto e ele nao disfionivel. Incorre-se em um custo
muitas vezes intangivel, pois embora a parte dw Igue nao foi obtido possa ser calculada,
h& uma perda de vendas futuras em potencial, perdaagem, reputacéo, etc..

Logo, se por um lado se deseja diminuir a quanéid#el estoques, por outro ele se
mostra como um componente essencial por possitalitealizacdo de negocios. Eles servem
para evitar descontinuidade de atendimento aostetieNo entanto, o nivel de estoque deve
ser estrategicamente calculado para evitar volueme®xcesso (aumento de custos) ou em
falta de produtos (insatisfacéo dos clientes).

Para realizar esta delicada operacao de dimensamanha necessidade de se ter com
precisdo e confianca os dados historicos das \@sigue estdo sendo analisadas.

Nem todos os dados precisam e nem devem ter a maemeao do analista. Do
Principio de Pareto, que segundo afirma Juran (1889re as causas de perdas, observa-se
que “poucas sao vitais, a maioria € trivial”. Sabeportanto, que poucos itens representam
um grande percentual de custos (ou lucros, fatureoneu qualquer outro indicador que a
empresa julgue importante). Isto ficou conhecidma@aelagcéo 80/20, indicando que apenas
20% dos itens sé@o responséaveis por 80% das reqatasxemplo.

Desta forma, estes poucos 20% de dados deverdonmteacompanhamento mais
proximo. A separacao dos dados pode dar-se atdavéarva ABC, onde os produtos classe
A receberd@o mais atencéo e prioridade na anéhisa vez que sdo 0s mais representativos.

Dos estudos de logistica integrada de Modller (19%fjes (1998), Prahalad e
Ramaswamy (2004), Christopher (2007) dentre oupes;ebe-se a importancia de manter
um fluxo uniforme de produtos, desde os pedidosotepras, entrada de materiais, producéo
e distribuicdo fisica. Isso evita descompassos tern@incias entre periodos de grande
movimento dentro da empresa e outros de poucaatig| instabilidade essa ndo desejada em
nenhuma empresa.

Se este processo de integracdo entre as partemafmado, havera ganhos em toda a

cadeia de suprimentos, como discutem Bowersox esQ®001). Desta forma, uma Unica



53

informacéo de previsdo de demanda podera guiardquocesso de varios departamentos, e
até mesmo de varias empresas, desde que estaagimrseja precisa, disponivel e confiavel.

Esta integracdo e todo o processo de previsdo @ar@roximos periodos séo
especialmente apropriados em sistemas de produgdoredos, aqueles em que se produz
para estoque, deixando todo o processo e prodotgs para quando o cliente requisitar. No
entanto, h4 sistemas de producdo que fazem faldcde um produto padrdo até um
determinado ponto da linha, e a partir dali espesaondem de continuidade, no que sera o
sistema puxado. Este ponto onde o produto debsedempurrado e passa a ser puxado pela
producédo € chamado decoupling pointnaterial.

Esta mistura dos dois sistemas de producdo é nmgitoum em situagbes de
postponemengue segundo Panitz (2006) é uma estratégia d&oges ressuprimento onde a
diferenciacdo do produto é realizada o mais proxipossivel da demanda, onde a
acuracidade do pedido é préximo de 100%. Em sistgmeados pela demanda, o controle de
estoques é importante ndo para os produtos acahastosque destes o volume é baixo, mas
sim para matérias primas e para gerenciamentopdeicade.

Deve-se, portanto, encontrar o volume de estoquesseg caracterize como suficiente
para atender a demanda, sem incorrer em custosa@ssarios em manter quantidades extras
sob os dominios da empresa. Como destacado na $658080 € objeto de estudo deste
trabalho identificar pontos de ressuprimento, tadmaso pedido ou analisar tsad time de

entrega e fabricacéo.

3.2 MODELOS DE CONTROLE DE ESTOQUES

A necessidade de utilizar modelos matematicos pa@ntrole de estoques deriva do
fato de que invariavelmente os estoques incorrent@stos. Se por um lado séo eles que
propiciam o atendimento imediato & demanda, poo@#io geradores de uma série de custos,
gue segundo Ghiani, Laporte e Musmanno (2004) pasgroategorizados em quatro grandes
grupos:

1. Custos de aquisicao: todos os custos envolvidasomgpra de bens, podendo ser

fixos ou variaveis. Dividem-se em:
a. Custo fixo para emissédo da ordem: seja esta ungarodg compra ou para

setup
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b. Custo varidvel de producdo ou de manufatura: depeodvolume a ser
comprado ou produzido;

c. Custo de transporte: se ndo estiver incluido naoprdos produtos
comprados;

d. Custo de manuseio dos bens no ponto de recebimento.

2. Custo de estoque: estes custos estao presentedogs@restocam os bens por

algum tempo. Incluem os seguintes elementos:

a. Custo de oportunidade (ou de capital): representeetorno sobre o
investimento que a empresa teria se tivesse apliesig dinheiro em outra
atividade (como por exemplo o mercado de agdes);

b. Custo do armazém: se o armazém for proprio, irzlausto do local e de
equipamentos; se for terceirizado, 0s custos mtieseao pagamento do
operador.

3. Custo de falta: este custo é talvez o mais difieilser calculado, pois ocorre

guando o consumidor ndo € atendido. Pode serfatasisi como:

a. Custo das vendas perdidas: estas ocorrem quandohadestoques
suficientes para atender a demanda. Estéo incl@goso lucro que nao
foi gerado e o efeito negativo da imagem da empresa

b. Custo do pedido em espera: além do efeito negativimagem, o fato de o
cliente precisar aguardar a entrega do bem podéaesm multa.

4. Custo de obsolescéncia: este ocorre quando o espayde seu valor com o passar

do tempo. E mais comum com elementos perecivéisgalos), moda (vestuario)
e jornais e revistas nao vendidos.

Nesta secdo serdo apresentados alguns modelosti@leae estoques, que embora
nao sejam aplicados diretamente neste trabalhonpagiedar a compreender a funcédo dos
estoques e como estes devem ser gerenciados dentnm sistema empresarial. Inicia-se o
estudo através de um simples modelo de quantidadedmica com demanda fixa e

conhecida, até os modelos de ponto de ressupriment@emanda variavel.
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3.2.1 Modelos deterministicos

Os modelos deterministicos de gestdo de estoqueagsi&les que ndo consideram as
incertezas inerentes ao processo. Em suas equag@iegxistem variaveis aleatoérias, pois
toda variabilidade é simplificada e tornada supust#e constante.

Assim, considera-se a demanda conhecida e consteamecomo o tempo de entrega
(lead times), e seus desvios padrdes ou outras caractesisstatisticas.

Por questbes de facilidade de implementacdo e @®mnpéo, sdo utilizados para
considerar abordagens quantoteamleoff de custos (GARCIA et al.,, 2006) e servem como
inicio de estudos para a gestao de estoques.

3.2.1.1Modelo do Lote Econdmico (EOQ — Economic Order QitiaiModel)

Este modelo teve seu inicio com uma das primephsagdes da matematica a gestao
de industrias em 1913 com Ford W. Harris para dlproa da determinacdo do tamanho de
lotes para manufatura (HOPP; SPEARMAN, 1996).

Este modelo consiste em equilibrar 0os custos comluoss para diferentes
guantidades, de forma que o sistema incorra eno eagtimo. Basicamente, equilibra-se o
dueto de comprar (produzir) demais e incorrer erstosude estoques versus comprar
(produzir) muito pouco e ter elevados custos dédpsdpois seréo frequentes).

Este modelo possui algumas simplificacdes da \edapara diminuir a complexidade
da analise, mas séo consideradas suficientes pasiderar a esséncia do problema. Estas
simplificacbes foram propostas por Harris (1913)yaéficadas no trabalho de Hopp e
Spearman (1996):

1. A producdo é instantanea: ndo ha uma restriciorodugéo e todo o lote é

produzido em conjunto;

2. A entrega é imediata: tdo logo a producdo sejauadet o lote é considerado

disponivel;

3. A demanda é deterministica: ndo ha variabilidadeesa quantidade ou prazo da

demanda;

4. A demanda é constante ao longo do tempo: ndo kéimrento/decrescimento nem

sazonalidade;

5. Um lote de producédo gera um custosgdupconstante: o custo deetupsera o

mesmo nao importando a quantidade produzida;
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6. Os produtos podem ser analisados individualmense:pdutos podem ser
separados em unidades ou a producao gera apenasamproduto;

7. Tanto tempo quanto quantidades de produtos s&@vessicontinuas.

Assim, sdo definidos os seguintes elementos pargagssa ser calculado o lote 6timo

de producéo:

D — taxa de demanda (em unidades por ano)

Cc — custo unitario de producdo, sem considerasudésetupou estoques (em unidades
monetarias por unidade)

A — custo constante dsetup (ordem) para produzir (comprar) um lote (em unedad
monetarias)

h — custo de estocagem (em unidades monetarias\ade por ano)

Q — tamanho do lote (em unidades), que € a varifevdecisao

A Figura 9 representa o volume de estoques em dudgdempo para este modelo,

chamada de dente de serra.

Estoque
(unidades)

QD 2Q/D 3Q/D 4Q/D
Tempo

Figura 9 - Estoques versus tempo para o modelo EOQ

O custo total associado a este modelo €, portardoma dos custos detup(A/Q),

do custo de producéo (c) e do custo da manuterega@stdques hQ/2D, ou:

hQ A
Y(Q)=5+5+C (16)
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O valor de Q que minimiza a fungéo Y(Q) é aquelegem a derivada parcial de Y em

relacdo a Q € igual a zero (condicdo de primeularoj:

Q@ _ h A _
e = 5i=0 (17)

Para garantir que o ponto Q que satisfaca a eqagauinimo da funcédo, a condicédo
de segunda ordem deve ser satisfeita, sendo adseglerivada positiva para o dominio

desejado:
22yY(Q A

E esta equagédo € positiva para qualquer valor deo@ o valor de Q que satisfaz a

equacao 2 é:

0 = [ (19)

Esta féormula mostrada na equacao 19 € conhecida lmieneconémico de compra ou
producao.

Como demandalead timesédo considerados fixos, a solugcaadandopedir torna-se
bastante simples, bastando multiplica-los. Estarinécdo é chamada de Ponto de Pedido, e
representa a quantidade de estoque que quandaatoeye iniciar a ordem de compra para
garantir que o estoque que resta seja suficiemtegiander a demanda durante o periodo de
ressuprimento.

Simchi-Levi et al. (2004) mostram que a flexibitaa de algumas das suposi¢coes do
modelo ndo o tornam muito mais complexo, como genwlo tornar dead timediferente de
zero. Considerandolead timel como positivo, basta colocar o pedido de confpuaordem
de producao) no momento DI antes do previsto p&ldeho inicial. Isto colocaria o ponto do
pedido no momento DIQ/D = 1Q do eixo temporal, senhuma complexidade extra.

Diferentemente do que € mostrado na Figura 9,estagjue inicial é diferente de zero,

por exemplo, igual a uma quantidade & modelo também pode ser levemente alterado
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atrasando o 1° pedido de um tempo igual, kkcomo também é mostrado por Simchi-Levi et
al. (2004).

3.2.1.2Modelo do Lote Econdmico de Producédo (EPL — EcondPnoduction

Lot size model)

Uma variacdo do método de Harris foi proposta @it (1918) para a situagcdo em que
0 ressuprimento ndo € instantaneo, mas ha uma dexproducao, finita, constante e
deterministica. Este modelo é chamado de Modelbale Econémico de Produgéo (EPL
model). Pode ser o0 caso de que a taxa de demasigaifécativa frente a taxa de entrega, ou
seja, a entrega do lote leva um tempo que nédo geEdeonsiderado desprezivel comparado a
demanda.

Utilizando a mesma notacéo anterior, adicionantixa de producédo em unidades por
ano (P), tem-se um novo desenho do funcionamentsisiema de estoques versus tempo,

como ilustrado na Figura 10.

Estoque
(unidades)

(P-D)Q/P

Tempo

Figura 10 - Estoques versus tempo para o modelo EPL

Como pode ser verificado na Figura 10, se forerdymrimlas Q unidades, o estoque vai
aumentar a uma taxa P-D por um periodo Q/P. Assiesfoque maximo sera (P-D)Q/P = (1-
D/P)Q e o estoque médio sera a metade deste valor.

Utilizando as somas dos custos e as derivadasagam@dmo no modelo anterior,
obtém-se:
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v(Q) =2 +" 2 4 D (20)
W@ _ _AD oy
O = -2 42(1-D/P) (21)

0%Y(Q) _ 24D
20z @3

(22)
E o lote econémico de producdo € aquele que miaimizusto total (Equacédo 5),
satisfazendo a condicao de que a primeira deri{lagaacao 6) seja igual a zero, uma vez que

a segunda derivada (Equacao 7) é sempre positiva:
AD | h .
—zt7(1=D/P)=0 (23)

. 2AD x
Q"= h(1-D/P)’ Equacéo 24

Note-se que caso a taxa de producao P tenda adgan/P tende a zero e o EPL se
reduz ao EOQ.

Obviamente nesta suposicao, P > D (capacidadeodeigfio € maior que a demanda),
de forma que ha condi¢cdes de se atender toda andam@aso a demanda seja maior que a
capacidade de producgéo, entdo a solugdo seria zwrodonstantemente e nao haveria
problemas de se estabelecer tamanho de lotes.

Existem muitas outras variacdes destes modelosimad backorders(pedidos ndo
atendidos imediatamente, mas que aguardam até gama@ue esteja disponivel), diferentes
custos desetups com descontos em funcdo de quantidades, dentt®soyHOPP;
SPEARMAN, 1996; JOHNSON; MONTGOMERY, 1974; McCLAINFHOMAS, 1985;
PLOSSL, 1985).

3.2.2 Modelos estatisticos para gerenciamento de estoques

Os modelos citados até o momento obedecem a dtapbes de que a demanda é
deterministica e previamente conhecida. Em algwsitaacdes estes modelos representam a
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realidade com uma aproximagao suficientemente gramds em muitos casos isto ndo pode
ser considerado verdade.

Segundo Hopp e Spearman (1996) a modelagem estatiist producédo e estoques
data inicialmente de 1934 compaper de Wilson, que separou o problema do controle de
estoques em duas partes distintas:

1. Determinacdo da quantidade do pedido, que € aidadetde estoque que devera

ser comprado ou produzido em cada ressuprimento; e,

2. Determinar o ponto de pedido, ou o nivel dos ests®s@EmM que uma ordem de

ressuprimento (compra ou producéo) deve ser iraciad

Inicialmente estuda-se o caso de um Unico ressepton portanto a Unica decisao é
quantocomprar/produzir face a uma demanda desconhdégla.é o modelo do jornaleiro,
pois se aplica ao caso de um vendedor de jornais@upra uma quantidade no inicio do dia,
vende ao longo do dia uma quantidade aleatérinaealgve descartar eventuais sobras.

A seguir é considerada a situacao de ressuprineenmtama unidade para cada unidade
vendida, bastando, portanto determinar o pontoedsuprimento. A quantidade alvo de
estoque mantido € chamada de nivel de estoquesdereaultando no Modelo de Estoque de
Base.

Finalmente, a situacdo considerada € aquela emoquerentario € monitorado
constantemente e a demanda ocorre aleatoriamerst&y@lmente em lotes. Quando o nivel
de estoques atinge (ou abaixo de) uma quantidadea ordem de tamanlf@ é colocada.
Apoés umlead timel (periodo no qual uma falta de produtos pode oggros produtos sao
recebidos. Deve-se, portanto, determinar os valdease Q para este modelo, conhecido
como Q, r) model

3.2.2.1 Modelo do jornaleiro Newsboy problem

Este modelo estocéastico para decisdo de volumesugues deriva do problema
enfrentado pelo jornaleirméwsboy, que todo dia precisa comprar uma quantidadert@is
para vender na esquina. Como a demanda nao é dixaconhecida priori, ele precisa
decidir quantos jornais comprar no inicio de cadami. Se ele comprar demais, ficara com
alguns exemplares ndo vendidos, que nao terdo waloercial algum ao final do dia; se
comprar muito pouco perdera oportunidade de lucoem a quantidade da demanda né&o

atendida.
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O mesmo raciocinio pode ser aplicado a diversasagdies de venda, mas também
aquelas de prestacao de servigos. Imagine-se queeastador de servigcos precisa determinar
sua capacidade (maquinas, instrumentos, pessaasateader a demandas diarias. Se ele nao
atende toda a demanda, incorre em custos extr&s,spa capacidade ndo € plenamente
utilizada (analogamente aos jornais em excessqagmo que se a demanda é maior que sua
capacidade, ele ndo consegue atendé-la, e deitex digum lucro a mais (jornais em falta,
demanda maior que a esperada).

Logo, o problema deste modelo esta em determirartquroduzir ou comprar, dado
que a demanda em excesso é perdida (ndo acumualeada préximo periodo) e os bens (ou
capacidade) ndo se acumulam para o préximo perfodeguinte notacdo sera considerada
nesta secao:

X = demanda (em unidades), aleatéria;

G(x) = P(X< x), distribuicao acumulada da funcdo de demanda;
a(x) :%G(x) = funcao densidade da demanda,;

co = custo (em unidades monetarias) de uma unidadexeesso apos a confirmacao
da demanda;

c; = custo (em unidades monetérias) da falta de unuade;

Q= quantidade produzida/comprada (em unidades)¢ gueariavel de decisao.

Para ilustrar a aplicacdo deste modelo, utiliza-sexemplo de Hopp e Spearman
(1996, p. 73). Seja um fabricante de lampadas dal ldae todo ano deve decidir quanto
produzir, pois a demanda € variavel e desconhecidairendo principalmente nos dias
anteriores ao Natal. Para produzir e distribuiraomjunto de lampadas o custo é de $1 e a
venda é realizada por $2 e qualquer peca nao \eeatiido Natal trard um prejuizo de $0,5.
Logo, unidades em excesso geram um prejuizo liceadovalente a, = $(1 —0,5) =$0,5e a
falta de produto gera a ndo ocorréncia de um laquivalente a; = $(2 — 1) = $1. Suponha
ainda que a demanda fosse prevista em 10.000 @sideoin desvio padrdo de 1.000
unidades, podendo ser aproximadas pela distribumigéuoal.

Uma decisdo impensada poderia ser de produzir QQuAtlades, mas recorrendo a
forma de sino da distribuicdo normal, percebe-s& ltfu50% de chances de a demanda ser
maior do que 10.000 e 50% de chances de esta damsandnenor que os 10.000 previstos.
Se a demanda for abaixo do previsto, a empresan@e$,5 por unidade, enquanto que se for

acima, a empresa deixara de lucrar $1,0 por unidattepode ser um indicio de que seria
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mais vantajoso produzir mais que 10.000 unidadas,ardivida ainda persiste na quantidade
extra a ser produzida.

O modelo é desenvolvido levando em consideracaaaatiglade de produtos que
sobraram apods a demanda, dado por:

Unidades em excesso = max {Q — X, 0}

Isto é, se @ X, entdo a sobra € simplesmente Q — X (producdoomedemanda),
enquanto que se © X, toda producéo foi consumida pela demanda eébeas® zero. Assim

calcula-se o valor esperado da quantidade em axcess

E(quantidade em excesso) = fooo max{Q — x,0} g(x)dx (25)

E(quantidade em excesso) = fOQ(Q —x)g(x)dx (26)

Analogamente, pode-se calcular o valor esperadalt@dade produtos, dado por:
E(quantidade em falta) = f;(x —Q)g(x)dx (27)

Assim, o custo esperado como funcdo da quantigaoidguzida pode ser expresso

como.
Y(Q) = o J (Q = 0)g(x)dx + cs [ (x — Qg (x)dx (28)

O valor de Q que minimiza o custo esperado é erammicomo nNOs casos anteriores,

utilizando derivadas parciais, resultando no sdguin

6};(QQ) = Co fOQ 1g(x)dx + cs f;(—l)g(x)dx (29)
61;52@ =¢,6(Q) —cs(1-6G(Q) =0 (30)

E o valor 6timo de Q que minimiza Y(Q) é dado por:
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G =—2 (31)

Ccotcs

Aplicando ao caso das lampadas de Natal, em quensanda é normalmente

distribuida, a equacado 16 pode ser reescrita como:

Q*_10.000): cs 1 = 0,67 (32)

GQY) = (D( 1.000 cotcs  1+0,5
Em qued representa a funcdo de distribuicdo acumulada istabdicdo normal

padrdo. Da tabela normal tem-se qu®,44) = 0,67, logo:

Lot = 0,44 (33)

O que representa uma solucdo oOtima com a quantidadédmpadas a serem

produzidas:
Q" = 10.440 (34)

Assim, a producao devera ser de 10.440.
Conclui-se que a solucédo depende ndo sO da disfitbula demanda, mas também
dos custos relativos em permanecer com produton dii demanda e do risco de ter

produzido aquém da demanda, gerando perdas e laersciais.
3.2.2.2Modelo do estoque de base

Este modelo é aplicado a situagBes em que se pade edidos pequenos e para 0s
casos em que nao se pode (ou ndo se quer) maatelegrvolumes em estoque (questbes de
espaco de armazenamento, custos de manutencae detrbs). Assim, a regra € fazer um
pedido de uma unidade para cada unidade que tahaendida. No entanto, até que este
pedido seja atendido decorre algum tempo, e é s@deshaver alguma quantidade em
estoque para atender a demanda neste intervatampsificacdes deste modelo incluem:

1 A demanda ocorre a qualquer tempo;

2 Qualquer demanda nao atendida pelo estoque é mamicsperabackorderedt
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3 Oslead timegde ressuprimento sao fixos e conhecidos;

4 Na&ao héa custo decorrente de emitir um pedido;

5 Na&o ha limite na quantidade de pedidos que possaefetuados.

Note-se que as suposicdes 4 e 5 ndo sdo verdadairaaioria dos casos reais, e ndo
incentivam manutencdo de nenhum estoque, 0 que pcaeetar descontentamento do
consumidor que ndo tera os produtos disponiveis.

A seguinte notacao sera utilizada nesta secao:

| = lead timede ressuprimento;

X = demanda durante o periodo |, uma variavel alegt

G(x) = P(X< x), fungéo distribuicdo acumulada da demanda;

0 = E[X], demanda esperada (em unidades) duranéziodo I;

h = custo de manter uma unidade em estoque (eradesdnonetéarias por periodo);

b = custo de uma unidade de demanda néo atendatdidan em esperddckorde)
(em unidades monetarias por unidade por periodo);

r = ponto de pedido (em unidades), representaniived de estoques que dispara um
pedido de ressuprimento; esta é a variavel dedt&cis

R =r + 1, nivel de estoque de base (em unidades);

S =r -0, nivel do estoque de seguranca (em unidades).

O pedido é efetuado quanto existireomidades em estoque e espera-se uma demanda
de 6 unidades durante o periodo que o pedido levag@gergar (I). Assim, r6-é o volume
de estoque que se espera ter quando o pedidotfegea. Se s = r6-for positivo, entdo ele
€ chamado de estoque de seguranca. G@yn#oconstante, esse problema é equivalente a
encontrar o estoque de base, o estoque de segm@angaonto de pedido.

A solucéo deste problema é bastante semelhantesacda 3.1, inclusive a solugéo
final apresenta a mesma estrutura de propor¢édaadaspara o Modelo do Jornaleiro, como

pode ser visto na equacgéao 35:
G(R) =57 (35)

A equacdo 35 mostra que o nivel 6timo do estogueade é aquele em que o nivel de

servico é dado pdr/(b + h). Note-se que quando os custos de manter um pedidespera
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e de manter uma unidade em estoque sdo iguaiftarasm nivel de servi¢o 6timo de 0,5, de
forma queR* = 8, a demanda média durante o periodo de ressupanigntie maneira que
ndo haja estoque de seguranca (as chances de sstogues séo iguais as chances de haver
pedidos em espera).
Este modelo pode ser resumido nas seguintes abiBaagsegundo Hopp e Spearman
(1996, p. 80):
1. Os pontos de pedido controlam a probabilidade ke d& produtos determinando
estoques de seguranga;
2. Para atingir um determinado nivel de servico, celnile estoque de base (e
consequentemente o nivel do estoque de segurardajrma funcédo crescente da

média e do desvio padrdo da demanda duralei@datimede ressuprimento.

3.2.2.3Modelo (Q, r)

Este modelo é bastante parecido com o modelo doestde base, mas ha que se
considerar as seguintes suposicdes e restricoes:

1. Existe um custo fixo associado ao pedido de reseepto; e,

2. Existe um limite no numero de pedidos que podenefetnados por ano.

Uma utilizacdo deste modelo pode ser identificada em departamento de
manutengcdo que deve manter algumas pecas em eg@aguéacilitar o processo de reparo
em magquinas. A demanda destas pecas depende denmslnas maquinas (ou de algumas
manutencdes preventivas), e €, portanto, aleatdaantanto, os custos associados ao pedido
e o limite de pedidos que podem ser feitos invizdmh a aplicacdo do modelo de estoque de
base. Além disso, ha ainda o custo em manter aim&que precise de reparo parada, que em
muitos casos € infinitamente maior do que o custonthnter o estoque das pecas
sobressalentes para manutencédo. Deste modo, qadedide pedido maiores que um podem
fazer sentido.

O funcionamento do modelo (Q, r) € mostrado nargidil, que mostra o nivel de
estoque para um produto sendo constantemente mamloto A demanda ocorre
aleatoriamente, possivelmente em lotes. Quandwa dé estoques atinge (ou baixa de) r
(ponto de pedido), um pedido de ressuprimento detglade Q é colocado. Apds um periodo
constante | léad timg, durante o qual ainda pode haver demanda, o@asionfalta do
produto, o pedido é recebido. A deciséo a ser tamdaglscolher valores apropriados para Q e

r.
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Wilson (1934)apud Hopp e Spearman (1996) destaca que Q e r posshjetivos
distintos. A quantidade de ressuprimento Q, assimocno modelo EOQ, afeta o equilibrio
entre a freqiéncia de producao/pedido e estoquasreé grandes de Q vao resultar em
poucos pedidos por ano, mas em elevados custagatpies; valores pequenos para Q geram
poucos estoques, mas muitos pedidos.

Por outro lado, o ponto de pedido r afeta a prdioabie de uma falta de produtos e,
portanto, do nivel de servico. Um valor grande paponto de pedido resulta em estoques
meédios elevados, mas baixa probabilidade de fadtapwebdutos, enquanto que valores
pequenos de r reduzem custos de estoques, masra@ate gorobabilidade de incorrer em

ruptura de estoque.

Estoque (unidades)

A

Tempo

Figura 11 - Estoques versus tempo para o modelg (Q,
Fonte: Adaptado de Hoop e Spearman (1996)

Assim, a solugéo do modelo (Q, r) passa por miramis custos totais, otimizando Q

e r em conjunto. A seguinte notacéo sera utilizada:

D = demanda esperada por ano (em unidades);

| = lead timede ressuprimento, suposto constante (em anos);

X = demanda durantelead timede ressuprimento (aleatoria, em unidades);

0 = E[X] — valor esperando da demanda durantead timede ressuprimento (em

unidades);
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G(x) = P(X< x) — funcéo distribuicdo acumulada da demandantieialead timede

ressuprimento;

a(x) :d(";—ix)— funcdo densidade da demanda dursedd timede ressuprimento (se

G(x) for uma distribuicdo continua);

p(x) = P(X = x) — fungdo massa de probabilidadedeaanda duranteead timede
ressuprimento (se G(x) for uma distribuicéo disgret

A = custo desetup ou de pedido de compra, por ressuprimento (emadesl
monetarias);

¢ = custo de producéo de um item (em unidades r@cagpor item);

h = custo anual de manutencdo de um item em es{equanidades monetarias por
item por ano);

b = custo do pedido em espera (em unidades maae{zor falta de estoque);

Q = quantidade de ressuprimento, variavel de de¢esd unidades);

r = ponto de pedido, variavel de decisédo (em umghd

s =r -0 — estoque de seguranca (em unidades).

Os seguintes custos fazem parte do custo totadepera ser minimizado:
1 Custo fixo desetup como o nimero dsetugs por ano € igual a D/Q, o custo

desetuppode ser escrito como:
Custo setup = %A (36)

2 Custo de manutencdo de um item em estoque: deestsaar 0 estoque
médio, uma vez que a determinacdo exata do esto@de pode se transformar em uma
tarefa bastante grande. Hopp e Spearman (1996)m$#ram que uma boa aproximacao do

estoque médio pode ser considerada por:

Estoque médio ~ (Q+;)+S = % +5s= §+ r—=0 (37)

e 0 custo médio para manter este estoque médtiorésso por:

Custo médio do estoque = h (% +r— 9) (38)
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3 Custo do pedido em espera: o numero de pedidos speree depende da

demanda X durantelead time

0, x<r

X—1T, X2 (39)

Quantidade de pedidos em espera = {

e 0 numero esperado de pedidos em espera, e ,5e0 calculado da seguinte forma:
n(r) = [“(x —r)g(x)dx (40)

O numero esperado de pedidos em espera por antidé afultiplicando n(r) pelo

namero esperado de pedidos por ano:

NUmero esperado de pedidos em espera por ano = %n(r) (42)

E o custo dos pedidos em espera € obtido multipdicse a equacdo 41 pelo
parametro b, custo de um pedido em espera:

Custo dos pedidos em espera por ano = b gn(r) (42)

Finalmente, a formula que define o custo total indo neste modelo, que deve ser

minimizado otimizando Q e r é representada somasdiartes 37, 38 e 42:

Y(Q,7) =gA+h(§+r—9)+b%n(r) (43)

As derivadas parciais de primeira ordem da equd&em relacdo a Q e a r séo

mostradas abaixo:

bDn(r)
QZ

ovir) _ _ap  n_
aQ Q2+2

(44)

Y (Q,r) —h4+ bD(1-6(r))

>, 2 (45)
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Quando igualadas a zero, as equacdes 29 e 30 genasistema, cuja solucao se
traduz nas equacdes 31 e 32, que indicam os potitoes (minimos) da funcdo de custo
total. Perceba-se que a condicdo de que o detartaihassiano da funcao Y(Q, r), formado
pelas derivadas parciais de 22 ordem da funcdo ¥)((Beja maior que zero e que seu
primeiro termo seja também maior que zero é satsfeegunda derivada parcial de Y(Q, r)
em relacdo a Q duas vezes).

Q _ /ZD(A-;lbn(r) (46)

Gr)=1- Z—ﬁ (47)

Como estas equacdes sdo dependentes, ou sejagdeafe r bem como r depende
de Q, elas devem ser solucionadas através de uomitmlg iterativo. A descricdo do
algoritmo bem como exemplos numeéricos podem seongrazlos em Hopp e Spearman
(1996, p. 84-86).

3.2.2.4. Modelo (s, S)

Bastante semelhante ao modelo (Q, r), o modeloS]s,possui também dois
parametros: o ponto de pedido representado poo sator até o qual o estoque devera ser
preenchido, S.

Quando a quantidade em estoque atinge (ou € maepog/alor s, é feita uma ordem
de compra (ou producédo) para que o volume de estatijoja um valor S. De acordo com
Ghiani, Laporte e Musmanno (2004) os parametrosSs sfio bastante dificeis de serem
determinados algebricamente, sendo comumenteaaidia simulag&o para tal.

Porras e Dekker (2008) utilizam um modelo (s, Samerenciar o estoque de pecas
sobressalentes. Ghiani, Laporte e Musmanno (200dnhan que o gerenciamento de
estoques para pecas sobressalentes (como peg¢aadasil para manutencdo de maquinas
grandes e caras) tem um ciclo de demanda muito, leoin muito poucas ocorréncias em um
intervalo de tempo muito longo (décadas, as vezes).

A utilizacdo do modelo como proposto por Porrasekler (2008), no estudo de caso

realizado pelos autores, mostrou que foi possiveindir os custos de estogues em 6,4%.
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Como na época da pesquisa o0s estoques das pegassatémtes valiam 27 milhdes de Euros,
esta economia foi superior a 1,5 milhdes de Eudasia aproximadamente 130 mil itens
catalogados, dos quais 43 mil eram mantidos engestocal.

Os autores destacam que seria possivel prever meldemanda se as informacdes
sobre manutencdo preventiva, que utiizam as pegwessalentes, fossem melhor
armazenadas e previamente disponiveis; que emsabgsos ndo houve uma demanda sequer
ao longo de 5 anos, tornando muito dificil a ajgiémade modelos tedricos; que a capacidade
de gerar boas previsdes por parte dos modelosedes@o € fundamental para o sucesso do

modelo de controle de estoques; e que mesmo caams amias dificuldades, é possivel ganhar

dinheiro melhorando a gestéao de estoques.
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4 PROPOSTA DE CONTROLE DE ESTOQUES COM MODELOS DE PREVISAO

“Quality is never an accident: it is always theulesf intelligent effort”
J. Ruskin

Conforme discutido na introducdo do problema dejgiea no Capitulo 1, secéo 1.1,
deseja-se ter a capacidade de manter o volumetalgues de produtos acabados tao baixo
guanto possivel, sendo suficiente para atendem@nta prevista com um dado nivel de
confianca.

Posto isso, acredita-se ser capaz de atingir ediggtivos, também propostos e
detalhados na secéo 1.5 deste, fazendo a integilaggestdo dos estoques com a previsao da
demanda. Isto se dara na medida em que for posgimekguir visualizar o estoque futuro
projetado, através da soma do estoque atual comstrébuicdo da previsdo de demanda,
atentando para o nivel de servi¢o oferecido oujaése

Logo, esta metodologia dividir-se-a em quatro etdygan definidas, quais sejam:

Etapa 01: andlise, modelagem e geracgéo de prepad@s serie historica de dados de
demanda de determinado produto;

Etapa 02: estimacdo da distribuicdo de probabiidath previsdo, podendo-se obter
intervalos de confianca da previsdo bem como ssviapadrao;

Etapa 03: escolha do volume de estoques futurojaisede forma a atender a
previsao feita nas etapas 1 e 2, utilizando pa@dam dos modelos de controle de estoques
sugeridos;

Etapa 04: monitoramento do volume de estoques dwratravés da diferenca entre o
volume de estoque sugerido e a demanda real obsem@ forma que evite rupturas (falta de
produtos) ou excesso de inventario, ambos com gustplicitos e explicitos, que se desejam
evitar.

Na etapa 01 procura-se compreender o padrédo dendaneaa distribuicdo da série.
Questbes como mudanca de nivel, tendéncia de msit/decrescimento, sazonalidade,
sejam estes aditivos ou multiplicativos, devemdentificadas neste passo, para que se possa
fazer a escolha do melhor modelo de suavizacaonexpl e criar previsdes tdo acuradas

guanto possiveis.
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Durante a etapa 02 se obtém a distribuicdo de pilatsdes da previsdo, e ndo sé seu
alvo. Assim, medidas estatisticas como desvio paduvdvariancia e intervalos de confianca
sao calculadas para o modelo selecionado.

A operacdao realizada no passo 03 é definir queluma de estoques para 0 proximo
periodo sera o alvo da previsdo da etapa 01 patm@@ parametros do modelo de controle
de estoques escolhido.

Finalmente, na etapa 4 sera construido o graficootdrole combinado Shewhart-
CUSUM como discutido no Capitulo 2 — de forma anitowar a diferenca entre previsto e
observado para a série de dados de interesse. {foraarento do erro, que se dara de forma
acumulada utilizando as caracteristicas do gra&flid&UM, oferecera sustentacdo estatistica
para a avaliacdo da qualidade da previsao ao ldogempo, visto que o modelo escolhido na
etapa 1 podera sofrer alterac6es. Uma vez que mho geja encontrado fora dos limites de
controle estipulados, devera ser feita nova anapsssando pela criacdo do modelo de
previsdo até a construcdo de novos limites de@enpara o grafico de controle utilizado.

Na Figura 12 observa-se o fluxograma da metodologiposta.

Como destacado nas sub-secdes 1.5.2 e 2.4.3, -desefjiar um conjunto de grafico
de controles combinados Shewhart-CUSUM para sepdicados especificamente aos casos
de monitoramento de residuos de previsdo de dem@odao as previsdes serao feitas para
um passo adiante, entdo serdo 12 previsdes aceagstas forem mensais, ou 52 se forem
semanais. Dificilmente havera um caso de previsin frequéncia maior que semanal,
portanto, para a grande maioria dos casos nao&avas que 52 previsfes ao longo de um
ano. E importante levar isso em consideracdo quaadmensa no ARLda combinagdo dos
graficos ou na probabilidade de alarmes falsossquéo disparados.

Mesmo que o AR4.fosse de 52, isso representaria, em média, apemasarme falso
ao longo de um ano inteiro de previsdées semanaisr@alogamente, com ARligual a 12
para previsdoes mensais; por outro lado, re-estomaodelo de previsdo ndo tem um custo
elevado, considerando que as previsdes sejam hgadas.

Esquemas combinados Shewhart-CUSUM com @ARmMenor que 52 séo
aparentemente bastante restritivos, com os limilescontrole significativamente mais
estreitos do que os que sao trabalhados na litaraitada. Por exemplo, verificam-se na
Tabela 11 algumas combinacdes do grafico Shewha8td/ (com diferentes valores de H e
dos limites de Shewhart, tendo fixado K em 0,5 msspadrédo) que resultariam em ARL
menor que 52, como aquele com os limites de Sheveh&;,5 desvios padrdao e limites
CUSUM (K) iguais a trés desvios padrdo com um ARIdio de 41,6.



73

4{ Andlise dos dado%\
E
-
A

A

Modelagem da P

Série tempori > A
E
A 4 1 T
Geracao da Desenvolvimento da A
previsa distribuicdo da previsdo z

J
2
A 4 \
Escolha do modelo de
controle de estoques E
A
P
> A
A 4

Sugestao do volume de
estoque para o proximo 3
periodc

AN

A

[ Geracéao do gréfico}

de controle

>TV>-mMm

SN

Sim H& alarmes
no grafico de Y
controle’

Figura 12 — Fluxograma da metodologia proposta

No entanto, como pbdde ser visto nesta secdo, qad@agio merece suas proprias

definicbes de limites de controle em funcao de s&idades especificas.
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4.1 ANALISE DA TOLERANCIA E CALCULO DOS LIMITES DECONTROLE

Como discutido neste capitulo, a op¢édo que selidagka neste trabalho é tolerar um
alarme falso por ano de previsdo, culminando conbARédio igual a 12 para casos de
previsdes mensais ou 52 para previsbes semanais.

A Tabela 11 representa uma série de combinacoksites de controle CUSUM (H)

e de Shewhart (LS), e seus respectivos ARbmbinados, obtidos por meio de simulagéo.
Perceba-se que um mesmo valor aproximado deoAbtide ser obtido com diferentes

combinacgdes de H e LS, ficando a escolha a critierieesponsavel.

Tabela 11 - Combinacgdes de valores H do graficoldd@ limites de controle de Shewhart (LS) em
unidades de e seus respectivos ARtodos com K = 0,5)

ARL ARL,

H LS| (média) H LS| (média)

1 1]3,143834 2 3,5/19,31325

1 1,5|5,599892 2 4119,29592

1 215,618723 2,5 1]3,153176

1 2,5|5,606219 2,5 1,5 7,40941

1 315,593335 2,5 2117,83982

1 3,5|5,606786 2,5 2,5129,41597

1 415,609988 2,5 3|34,20458

1,5 1| 3,14883 2,5 3,5| 34,1268
1,5 1,5|6,74434% 2,5 4133,88895
1,5 2]10,55953 3 1]13,152115
15 2,5/10,54248 3 1,5(7,474162
15 3]10,59606 3 2119,69718
1,5 3,5/10,56044 3 2,5|41,62773
1,5 4110,53716 3,5 1]3,156342
2 1]3,154875% 3,5 1,5|7,482717

2 1,5|7,261284 3,5 2120,97581

2 2114,44094 4 1]3,149014

2 2,5|19,29527 4 1,5(7,474741

2 3119,28341 4 2121,43084

Fonte: Adaptado de software de simulacao, Rochad(20

De forma semelhante, podem se obter inUmeras cagfi®s de graficos de controle
Shewhart-CUSUM que atendam ao requisito proposte,éo AR médio igual a 12 para
casos de previsbes mensais ou 52 para previsdesnasm Utilizando simulacdo para

determinar estas combinacdes candidatas, eleg#nisseonjuntos, um para cada aplicacéo.
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Isto representa entdo uma opc¢ao de limites deaterde Shewhart posicionados a 1,8
desvios padrao e valor de H = 2,3 desvios padré@ @aaso mensal (que resultam num
ARLo de 12,4), e limites de controle de Shewhart posailos a 2,5 desvios padrdo e valor de
H = 3,5 desvios padréo para o caso de previsOeasnsesn(que resultam num ARte 53,3),
ambos os casos com K = 0,5.

A Figura 13 mostra a curva de desempenho do gréfiotbinado Shewhart-CUSUM
com parametros H = 2,3, K=0,5 e LS = 1,8 parardiites tamanhos de mudanca na média
do processo (em unidades de desvio padrao).

A Figura 14 apresenta a curva de desempenho do grdtfico combinado Shewhart-
CUSUM sugerido com parametros H = 3,5, K = 0,5 e=L. &5 para diferentes tamanhos de

mudanca na média do processo (em unidades de ghegiri&o).

Grafico Combinado Bilateral
(K=0,5;H=2,3; LS =1,8)

15

10

ARL

0 T T T 1
0 1 2 3 4

Amplitude da mudanca (em ©)

Figura 13 - Curva de desempenho do grafico combigitewhart-CUSUM (com parametros K=0,5H=2,3 e
LS = 1,8 para diferentes amplitudes de mudancaéuiando processo

Desta forma, com esta combinacdo espera-se ohtégean de ambos os graficos: o
CUSUM com sua caracteristica de deteccdo rapidaedaenas mudancas e o de Shewhart

para detectar grandes mudancgas na média.
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Grafico Combinado Bilateral
(K=0,5;H=3,5; LS =2,5)
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Figura 14 - Curva de desempenho do grafico combigitewhart-CUSUM (com parametros K=0,5H=3,5¢e
LS = 2,5) para diferentes amplitudes de mudangaéddia do processo

4.2 SIMULACAO E TESTE DA METODOLOGIA PROPOSTA

Para ilustrar a metodologia proposta, sera feitoexemplo com dados ficticios e de
forma a demonstrar todos 0s passos propostos.t&#m foi construida uma sérf&com
média de 4463,4 unidades e desvio padrdao de 23jades, composta por dados de 116
observacoes, podendo representar 116 meses deswvémdieterminado produto. Esta série
pode ser vista no Apéndice A e na Figura 3&ie temporal para

Observa-se, na Figura 15, que a s&re0 é estacionaria, possui uma tendéncia de
crescimento e possivelmente sazonalidade. Umasandéscritiva dos dados revela que a
mediana € de 4489, muito préxima da média (4468,4gus valores minimo e maximo sao
respectivamente 3840,0 e 4962,0.

Aplicando-se 0 método da suavizacdo exponencia pata série, com auxilio do
software R versdo 2.7.0 e pacdierecastversdo 1.12, obtém-se como melhor modelo,

segundo o critério de AIC, o seguinte:
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Figura 15 - Série temporal para exemplificar a mhelimgia proposta

Modelo (A, Ad, A), isto é, erro aditivo, tendénaditiva amortecida e sazonalidade

aditiva, com os seguintes parametros de suavizacao:

alfa =0,01
beta =0,01
gama =0,0383
phi  =0,9763

Os valores iniciais do modelo sé@o os seguintes:

n =3951,3715

c=16,4933

s= 1.12,2532
2.-78,0075
3.-35,2535
4.-14,2260
5.-43,1914
6.-103,3910

As equacbes gque regem este modelo, de acordo daheda 04, com os parametros

estimados, sdo descritas a seguir.

7. 58,3094
8. 66,2610
9.-3,6298
10. -34,4932
11. -8,0659
12.183,4347

77
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ng = Ng_q +0,9763¢,_4 + 0,01¢,
¢ =0,9763¢c,_4 +0,0001¢,

St = St—m + 0,0383¢;

U =np_1 +0,9763¢c_1 + St_m

Nestas equacdes, a componente de grideve ser substituida apenas ppem
funcao de o erro estimado para este modelo teraslitivo.

A andlise dos residuos dessa modelagem se fazsadegsara valida-lo, uma vez que
estes devem apresentar normalidade e auséncidab®mealacdes e autocorrelacdes parciais,
pois devem ser aleatérios. A Figura 16 ilustra stdgrama dos residuos, que quando
submetidos ao teste de Shapiro-Wilk para normafidagresentaram como resultado
W =0,9932 e p-valor=0,8429, comprovando que peoxamam suficientemente da
distribuicdo normal. O grafico de funcdo de autmlacdo é mostrado na Figura 17 e de
autocorrelacdo parcial na Figura 18, e como podesesgficado, ndo pode ser rejeitada a
hip6tese nula de auséncia de autocorrelacoes.

Posto isto, confirma-se que o modelo é aproprizda pealizacédo de previsodes, e estas
serdo feitas apenas para um passo a frente. Edadareal (observado) do periodo sera
incorporado e o modelo com os mesmos parametestifdados calculara o alvo da proxima

previsao.

Histograma
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R
-280,6 -199,4 -1182  -37,1 441 1253 2064  287,6 3688

Figura 16 - Histograma dos residuos do modelo gaudados simulados
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Fungao de Auto Correlagao - Residuos do
modelo para os dados simulados
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Figura 17 - Funcao de autocorrelagdo dos residuosodielo para os dados simulados

Fungao de Auto Correlagao Parcial - Residuos
do modelo para os dados simulados
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Figura 18 - Fungdo de autocorrelacao parcial degslues do modelo para os dados simulados

Os dados dos valores dos 12 periodos que sergaddi$ nesta avaliacdo sdo aqueles
mostrados na Tabela 12, e ndo sao conheadw®ori, ou seja, 0 modelo foi estimadem

estes dados.
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Tabela 12 - Valores futuros simulados da série S
Valores simulados
(n&o conhecidoa priori)
4928
4843
4726
4683
4831
4858
4763
4653
5169
4665
4791
5093

Periodo

PR
RIR|B|lo|o|N|o|a|s|winj-

A previsao utilizando o modelo para S no perioddde 4711 unidades, enquanto o
observado neste cenario é 4928. Observa-se que alalmodelo ndo foi adequado para o
atendimento total da demanda, mas deseja-se extabeim limite para esta variacdo, tanto
para 0s excessos quanto para as faltas. Pararasstiéasituacdo se utilizara o grafico de
controle combinado Shewhart-CUSUM, como descrits @apitulos 1 sub-secdo 1.5.2 e
Capitulo 2 sub-secédo 2.4.3, com os limites de otttonforme calculados no inicio deste
capitulo.

O grafico de controle proposto tem seus limitesutatios em fung&o dos residuos do
modelo de previsdo, com parametros K = 0,5, H =23 = 1,8, pois se simula um caso de
periodos equivalentes a meses e, portanto, previad@éem mensais. Os residuos possuem
média igual a 9,61 e desvio padrdo igual a 125(4.limites de controle para estas

configuracdes sdo mostrados na Tabela 13.

Tabela 13 - Limites de controle para o grafico cmatio Shewhart-CUSUM aplicado aos dados simulados
LSC - CUSUM| LIC - CUSUM | LSC - Shewhart| LIC - Shewhart
299 -280 236 -217

Desta forma, foram realizadas previsdes para odrpo§ periodos (previsdes de um
passo a frente) e estes valores foram comparadonsosovalores atuais da Tabela 12. Em
seguida, o valor real do periodo atual foi incoaplor a série S e uma nova previsao de um
passo a frente foi feita utilizando o mesmo modelom os parametros calculados

inicialmente.
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A diferenca entre os dois valores (o residuo deigfe) representa o erro do modelo.
Segundo a proposta deste trabalho, este erro deveositorado com auxilio dos graficos de
controle, e quando houver um alarme neste grafeerd entdo ser estimado um novo
modelo, pois o atual deixou de representar comdda@t situacdo real.

Realizando previsdes para um passo a frente epm@rdo o dado observado a cada
periodo, foram realizadas as 9 previsfes (simul@deses), e os residuos foram inseridos
no grafico com as caracteristicas citadas, confoilorado na Figura 19. Os dados
observados, bem como as previsdes e 0s residus gaafico de controle, estdo expostos na
Tabela 14.

Grafico de controle combinado Shewhart-
CUSUM - dados simulados
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Figura 19 - Gréfico de controle combinado ShewR&iEUM para a simulacéo

Tabela 14 — Valores utilizados para o gréafico caralo Shewhart-CUSUM da Figura 19

Periodo Ci+ Ci-| Residuos Observado| Previsto
1 144 0 217 4928 4711
2 227 0 155 4843 4687
3 181 0 27 4726 4698
4 27 -29 -82 4683 4765
5 0 -114 -139 4831 4971
6 26 0 99 4858 4758
7 0 0 -9 4763 4772
8 0 -75 -128 4653 4782
9 246 0 319 5169 4849
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Nota-se que houve a ocorréncia de um ponto fordiahites de controle, indicando
gue o modelo inicial precisa ser re-estimado, aoméoprocedimento adotado. Para tanto,
serdo utilizados todos os dados disponiveis, pFiodo nove das previsdes ja realizadas.

O novo modelo gerado possui erro e sazonalidadésosde tendéncia aditiva
amortecida (A, A A). Suas constantes de suavizacdo bem como @esahiciais estimados
estdo descritos abaixo.

alfa =0,01
beta =0,01
gama = 0,0327
phi  =0,9782

Os valores iniciais do modelo sé&o os seguintes:

n = 3953,4347

c =15,8614

s = 1. 19,6457 7.45,7576
2.-71,1014 8. 54,9901
3. -43,0838 9.6,5154
4. -3,5085 10. -33,6353
5.-51,3152 11. -15,9301
6. -88,7671 12. 180,4325

As equacdes que regem este modelo, de acordo Cabeda 4, com 0s parametros
estimados séo descritas abaixo.

ng =ny_q +0,9782¢,_, + 0,01,
¢; = 0,9782¢;,_4 + 0,0001¢,

S¢ = Sg_m + 0,0327¢,

U =N¢_q +0,9782¢;_1 + St

Nestas equacdes, a componente de graeve ser substituida apenas ppoem
funcéo do erro estimado para este modelo ter sitiva
Nota-se que este modelo é bastante similar aci@nteeja no valor das constantes de

suavizagcdo, seja nos valores iniciais. Isto mogtta ndo houve mudanca em padroes
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estatisticos da série de dados (0 que realmenteaudiceu na pratica) e que o modelo anterior
continuava eficiente para realizacdo de previsgmeanto o alarme disparado no grafico de
controle tem boas chances de ter sido apenas umeafalso, uma vez que o ARE bastante
baixo, mas isso facilita a manutencao de modelegquatios a série por detectar rapidamente
mudangas nos dados.

A andlise dos residuos inicia-se pelo teste de igh¥yilk, através do qual se pode
afirmar que eles aproximam-se suficientemente sliailgliicdo normal (W = 0,9943 e p-valor
= 0,8948). A andlise grafica do histograma mostmad-igura 20 mostra que ha uma boa
disperséo dos dados para ambas as caudas e aoraentracao € em torno de zero.

Os gréaficos das funcdes de autocorrelacdo e aundbapiio parcial ndo apresentam
pregos significativos, de forma que ndo se podeitagja hipétese nula de auséncia de

autocorrelacdes, como pode ser visto nas Figuras22] respectivamente.

Histograma
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Figura 20 - Histograma dos residuos do modelo gsudados simulados (parte 2)

Mantendo 0os mesmos parametros para o célculo dutesi de controle, com a
pequena alteracdo ocorrida na meédia e no desviodgados residuos (11,8 e 127,5
respectivamente), os valores do novo grafico déralenpassam a ser os mostrados na Tabela
15.
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Funcao de Auto Correlacao - Residuos do
modelo para os dados simulados - parte 2
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Figura 21 - Funcéo de autocorrelacédo dos residuosodielo para os dados simulados (parte 2)

Fungao de Auto Correlagao Parcial - Residuos
do modelo para os dados simulados - parte 2
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Figura 22 - Funcéo de autocorrelacéo parcial degslues do modelo para os dados simulados (parte 2)

Tabela 15 - Limites de controle para o grafico cimatio Shewhart-CUSUM aplicado aos dados simulados
LSC - CUSUM| LIC - CUSUM | LSC - Shewhart| LIC - Shewhart
305 -282 241 -218

Realizadas as trés previsfes restantes para campéel2 periodos desta simulacao, o
resultado da segunda parte do grafico é mostra@iigosa 23 e seus valores, na Tabela 16.
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Grafico de controle combinado Shewhart-
CUSUM - dados simulados - parte 2
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Figura 23 - Gréfico de controle combinado ShewRdtSUM para a simulagéo (parte 2)

Tabela 16 — Valores utilizados para o gréafico caralo Shewhart-CUSUM da Figura 23

Periodo Ci+ Ci-| Residuos Observado| Previsto
10 0 -113 -165 4665 4860
11 0 -26 35 4791 4756
12 215 0 291 5093 4802

Novamente ha um alarme no gréafico, ocorrido ndopler 12 pela estatistica de
Shewhart, ultrapassando o limite de controle sopgpois a previsao foi menor que o dado
observado para aquele periodo. Haveria a necesdildadovamente estimar os parametros do
modelo para a continuacao do processo.

Como esperado, os alarmes nos graficos de cont@be ocorrem em numeros
excessivos, sendo portanto esperados e toleradme galculo de novos modelos de previsao
gue continuem a representar com precisdo a demeaatdNeste exemplo simulado, apenas
um ponto foi encontrado além dos limites propogtas o grafico de controle utilizado.
Mesmo sem saber se este ponto trata-se de uma aiulahe estatistica ou apenas de um
alarme falso, convencionou-se por re-estimar o teasEmpre que um ponto fora de controle
estatistico tiver sido detectado, pois o esforgesgario para re-estimar o modelo uma vez

por ano nao é significativo frente ao risco daza#il um modelo inadequado.
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5 APLICACAO DA METODOLOGIA PROPOSTA EM CASOS PRATIC OS

Neste capitulo, a metodologia proposta sera apli@elguns casos reais, a saber:
consumo industrial de energia elétrica no estadBatda Catarina; vendas de cortadores de
cantos de gramados, de uma empresa do norte dioedtaSanta Catarina; e producéo

canadense de gas, medido em bilhdes de metros(inc més.

5.1 CONSUMO INDUSTRIAL DE ENERGIA ELETRICA NO ESTAD DE
SANTA CATARINA

Os dados de consumo industrial de energia elétocgstado foram disponibilizados
pela Divisdo de Mercado e Tarifa (DVMT) do Depantamto de Comercializacdo e Comeércio
(DPCM) da Centrais Elétricas Santa Catarina S.ALESC), e acessados através do Nucleo
de Normalizagao e Qualimetria (NNQ) da Universididderal de Santa Catarina. Tais dados
foram fornecidos em valores mensais de kWh, cordoapresentados na Figura 24 e no
Anexo A, do periodo de agosto de 1993 a abril d&72€Como os dados sdo mensais as

previsdes também serao realizadas mensalmente.

Consumo Industrial Energia Elétrica SC (kWh)
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600.000.000

500.000.000

400.000.000

300.000.000 -

200.000.000 T T T T T
ago/93 mai/96 jan/99 out/01 jul/04 abr/07

Figura 24 - Consumo industrial de energia eléinic@stado de Santa Catarina, medido em kWh
Fonte: Centrais Elétricas Santa Catarina S/A (CELE8cesso através do Nucleo de Normalizacao e
Qualimetria (NNQ/UFSC)
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Através do uso do software R com o pacfmecast para realizar previsdes, foi
selecionado como melhor modelo, segundo o critiridkaike, com as componentes de erro,

tendéncia e sazonalidade aditivos (A, A, A), conseguintes parametros de suavizagao:

alfa =0,2388
beta =0,0100
gama =0,0100

n =312.962.556

c=2.187.254

s= 1.11.523.638 7.-72.034.847
2. 555.649 8. -8.580.903
3.9.061.200 9. 556.790
4.12.575.024 10. 12.682.075
5.21.092.447 11. 70.932
6. 7.121.501 12. 3.376.490

As equacdes que regem este modelo, de acordo cabeda 4, com 0s parametros

estimados, sdo descritas abaixo.

ng =ny_q +c,_q +0,2388¢,
Ct = C¢—1 + 0,002388€t
S¢ = S¢_m + 0,01,

Ut =MNypq +C1 + St

Nestas equacdes, a componente de graeve ser substituida apenas ppoem
funcéo do erro estimado para este modelo ter sitiva

A analise dos residuos do modelo de forma a peal&ta-lo e utiliza-lo para fazer as
previsdes revela que o mesmo aproxima-se suficretee da distribuicdo normal: o teste de
Shapiro-Wilk para normalidade apresenta resultadisfatorios (W = 0,9977, p-valor =
0,9983) e seu histograma é mostrado na Figurastb.Histograma é centrado em zero e tem
boa distribuicdo dos dados para ambos os lados.
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Histograma

Observagoes

Residuos consumo energia elétrica

Figura 25 - Histograma dos residuos do modelo gepatla 0 consumo industrial de energia elétricsSamta
Catarina

Os graficos das funcdes de autocorrelacao e auébagdio parcial sdo mostrados na

Figura 26, Figura 37 e Figura 27 respectivamente.

Dado que o histograma do modelo e o teste de niolexal foram avaliados,
mostrando que nao foi rejeitada a hipétese nulaodmalidade nos residuos e pelos gréaficos
das funcdes de autocorrelacéo e autocorrelacd@mpado é possivel rejeitar a hipétese nula
de auséncia de autocorrelacdo e autocorrelacadgalpgrodendo-se considerar o modelo
apropriado.

O modelo de previsédo esta entao selecionado eadalicpto a realizar previsdes para
um passo a frente conforme descrito e exemplificadoapitulo anterior.

O grafico de controle proposto tem seus limiteswatlos em funcdo dos residuos
deste modelo, com parametros K = 0,5, H = 2,3 e IS8 (quantidades de desvios padréo).
Os residuos possuem média igual a -229.519 e dpadi@o igual a 17.860.916. Os limites

de controle para estas configuracées sdo mostreddabela 17.
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Funcao de Auto Correlacao - Residuos
consumo energia elétrica
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Figura 26 - Grafico da funcdo de autocorrelacdorde&luos do modelo gerado para o consumo indud@ia

energia elétrica em Santa Catarina

consumo energia elétrica

Funcao de Auto Correlagao Parcial -

Residuos

0,2
0,15

0,1

0,05

FACP
o

-0,05

-0,1
-0,15 -

-0,2

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

Figura 27 - Grafico da funcdo de autocorrelacdaighidos residuos do modelo gerado para o consumo

industrial de energia elétrica em Santa Catarina

Tabela 17 - Limites de controle para o grafico cmatio Shewhart-CUSUM aplicado aos dados de consumo

industrial de energia elétrica

LSC - CUSUM| LIC - CUSUM | LSC - Shewhart

LIC - Shewhart

40.850.588  -41.309.627 31.920.13(

-32.379.169

Realizando previsdes para um passo a frente epm@rdo o dado observado a cada

periodo, foram realizadas as 12 previsdes meresais,erros da previsao plotados no gréafico
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de controle ilustrado na Figura 28. Os dados obsles fornecidos pela empresa bem como
as previsdes e os residuos para o grafico de teristio expostos na Tabela 18.

Grafico de controle combinado Shewhart-
CUSUM - consumo de energia elétrica
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Figura 28 - Grafico de controle combinado ShewkdiSUM com parametros K = 0,5 H=2,3 e LS = 1,8,
aplicado aos residuos do modelo de previsdo pevasumo industrial de energia elétrica em SantariDat

Tabela 18 — Valores utilizados para o gréafico carallo Shewhart-CUSUM da Figura 28

Més Ci+ Ci- Residuos Observado Previsto
mai/06 0 0| -4.277.064 606.629.303 610.906.367
jun/06 0 0 6.850.894 614.079.18%5 607.228.291
jul/06 0 0 8.406.729 627.500.329 619.093.600
ago/065.168.61§ 0| 13.869.557 630.505.078 616.635.521
set/06 0| -3.033.550 -12.193.528 601.593.481 613.787.009
out/06 0 0| -1.148.001 622.349.378 623.497.379
nov/06 0 0 287.334 619.142.12% 618.854.791
dez/06 0| -6.256.310 -15.416.288 594.101.506 609.517.794
jan/07 0 0| -1.422.526 544.031.002 545.453.528
fev/07 0 0| -5.399.222 618.702.200 624.101.422
mar/07[2.580.361 0| 11.281.300 653.194.06% 641.912.765
abr/Q7 0| -53.629.936 -62.789.914 570.174.744 632.964.658

Fonte: prépria

Como pode ser visto no grafico e na tabela de dag@mnas no ultimo periodo houve
um alarme disparado, indicando que a previsaodsidnte maior do que o observado, e que
para o proximo periodo ha a necessidade de sdim@ae® modelo. No entanto, o modelo
proposto serviu com bastante acuracia durante 412lmeses observados.
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Nos primeiros 11 meses, 0 erro percentual absahédidio foi de apenas 1,2%. O erro
percentual absoluto do ultimo periodo foi de 11%yando a média dos 12 meses para
1,92%. Vale destacar que um alarme em 12 periadossperado para esta combinacdo de
gréfico de controle em funcéo de seu AREr de 12 periodos. Como nédo se sabe se o alarme
no grafico foi um alarme falso ou um alarme decus@le mudanca no processo, opta-se por

alterar o modelo para todo alarme disparado, capeaificado na proposta deste trabalho.

5.2 VENDAS DE CORTADORES DE CANTOS DE GRAMADOS

Os dados desta série foram gentilmente cedidosirparempresa situada no norte do
estado de Santa Catarina e correspondem a obsesvagénsais de unidades vendidas no
periodo de janeiro de 2003 a setembro de 2007 dadoves de bordas de gramados. Estes
foram obtidos diretamente junto a organizacdo. &iagy da série pode ser visualizado na

Figura 29 e os dados podem ser verificados na ad®el

Vendas de cortadores de bordas de gramados
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Figura 29 - Vendas mensais de cortadores de bdelgeamados

Os dados de outubro de 2006 a setembro de 2007 fteatacados para serem
utilizados para avaliacao do erro fora da amosisaim, apenas os dados de janeiro de 2003
a setembro de 2006 foram utilizados para compoo@eto, novamente através do software
R.
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Tabela 19 - Vendas mensais de cortadores de bdedgimmados

2003 2004 2005 2006 2007
Janeiro 3261 6691 5607 2358 4134
Fevereiro 3026 5654 3511 3315 4273
Marco 2812 2319 2099 3335 3290
Abril 1594 1273 1553 1612 2121
Maio 805 2904 1435 868 940
Junho 484 2069 746 443 709
Julho 460 2037 1566 740 618
Agosto 2088 3049 2754 1478 2103
Setembro 4235 10095 3771 5551 2366
Outubro 6679 5982 2995 4560
Novembro 5717 5313 3605 5226
Dezembro 4711 4462 3586 3526

Fonte: Empresa fabricante dos produtos citados

Obteve-se um modelo de suavizacdo exponencial cojaponentes possuem erro e
sazonalidade multiplicativos, sem tendéncia detectdM, N, M). Os valores das

componentes de suavizacao sao:

alfa =0,4189
gama =0,01

E os valores iniciais do modelo:

| =2903,9885

s= 1.1,1319 7.0,3021
2.1,3929 8. 0,5160
3.1,7832 9. 0,4859
4. 1,9099 10. 0,9180
5. 0,7660 11.1,1188
6. 0,3975 12.1,2776

As equacdes que regem este modelo, de acordo Cabeda 4, com 0s parametros

estimados sao descritas abaixo.

n, =n;_; +0,4189 ¢, /s,

St = St—m + 0i01(€t/nf—1)
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He =Nt 1St-m

Nestas equacgdes, a componente desgrdeve ser substituida pe¢;, em funcdo de o
erro estimado para este modelo ter sido multiplioat

Os residuos deste modelo quando submetidos ao deshormalidade de Shapiro-
Wilk resultam os valores W = 0,9758, p-valor = ®@@5sendo considerados normais. O teste
visual através do histograma pode ser verificadbigara 30. Este histograma é centrado em

zero e tem boa divisdo dos dados para ambos as lado

Histograma
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Figura 30 - Histograma dos residuos do modelo ypemda de cortadores

Dado que o histograma do modelo e o teste de noladal foram avaliados,
mostrando que néo foi rejeitada a hipotese nulzodmalidade nos residuos, pode-se também
verificar os gréficos das fungBes de autocorrelagdde autocorrelacdo parcial mostrados
respectivamente nas Figura 31 e Figura 32. Atrdedtes graficos ndo € possivel rejeitar a
hipotese nula de auséncia de autocorrelacao eaauglagdo parcial, logo se pode considerar
0 modelo apropriado.

A média destes residuos foi calculada em -10,3%5 seu desvio padrdo foi de
1151,39 unidades pois apenas 45 dados foram dtézpara compor o0 modelo e como pdde
ser observado na Figura 29 a sazonalidade pregaigemuito em intensidade. Desta forma,
ja é esperado que as previsdes tenham variac@émedisso, que os gréaficos de controle
construidos tenham seus limites de controle bastangos, em virtude do elevado desvio

padrédo destes residuos.
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Os limites de controle para o grafico com os patéoseK = 0,5, H=2,3 e LS =1,8
estdo mostrados na Tabela 20.

Tabela 20 - Limites de controle para o grafico cmatto Shewhart-CUSUM aplicado aos dados de verglas d
cortadores

LSC - CUSUM| LIC - CUSUM | LSC - Shewhart| LIC - Shewhart
2.637 -2.658 2.062 -2.082

Fonte: prépria

Fun¢ao de Auto Correlagao - Residuos de
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Figura 31 - Grafico da funcéo de autocorrelacdordsisluos do modelo para venda de cortadores

Func¢ao de Auto Correlagao Parcial - Residuos
de cortadores
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Figura 32 - Grafico da funcédo de autocorrelagéoigbdos residuos do modelo para venda de cortadore

Iniciou-se entdo o processo de realizagdo dadspess mensais para um periodo a

frente. Feitas as previsdes e comparados com assrseguintes da série (outubro de 2006 a
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setembro de 2007), os valores dos residuos mefiosaim plotados no grafico mostrado na
Figura 33.
Grafico de controle combinado Shewhat-
CUSUM - cortadores
3000,00
2000,00 e LSC - CUSUM
1000,00 LSC - Shewhart
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Figura 33 - Grafico de controle combinado ShewkdiSUM com parametros K = 0,5 H=2,3 e LS = 1,8,
aplicado aos residuos do modelo de previsdo pagada de cortadores de bordas de gramados

A Tabela 21 apresenta os dados necessarios a ¢angolestrucdo do gréafico de
controle proposto, apresentando para os 12 mesasados valores das somas unilate€dis

e C; para a parte CUSUM do gréfico, o valor dos resdo@ra a parte de Shewhart, e os

valores observados e previstos para cada periodo.

Tabela 21 - Valores referentes ao grafico de cmtrombinado Shewhart-CUSUM da Figura 33

Més Ci+ Ci-| Residuog Observado Previsto
out/06 0 0 349 4560 4211
nov/06 0 -1195 -1781 5226 7007
dez/06 224 0 790 3526 2736
jan/07 0 0 292 4134 3842
fev/07 17 0 583 4273 3690
mar/07 0 0 -154 3290 3444
abr/07 0 0 102 2121 2019
mai/07 0 -329 -915 940 1855
jun/07 0 0 -170 709 879

jul/o7 0 0 -431 618 1049
ago/07 0 0 168 2103 1935
set/07 0 -2387 -2973 2366 5339

Fonte: Dados da empresa citada, calculos préprios
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Percebe-se que apenas no ultimo periodo, na poep@a@ setembro de 2007 houve
um alarme no grafico, indicando a necessidade-dstimar o modelo para a continuidade da
realizacdo de previsdes. Considerando as 11 pemeievisdes, 0 erro percentual absoluto
meédio era de 19,4%, e com as 12 previsdes reafizzata medida de erro sobe para 22,4%.
Tendo-se em mente que o modelo foi calculado camag45 dados, existe a expectativa de
gue o modelo torne-se cada vez melhor a medida wanntpis dados sejam acumulados
(desde que mantidos os padrdes dos dados), medlwooaprocesso de previsao e diminuindo

o erro, notadamente o desvio padréo dos residuos.

5.3 PRODUCAO CANADENSE DE GAS

Os dados foram obtidos no siteww.exponentialsmoothing.ne¢ representam a

producdo canadense de gas, medido em bilhdes desnuétbicos mensais, disponiveis do
periodo de janeiro de 1960 a fevereiro de 2005d&®s estdo reproduzidos em tabela no
Anexo B e mostrados na Figura 34.

Notadamente esta € uma série bastante grandeofjee siudancas em seus padrées
histéricos com o passar dos anos. Observa-se fioagrde 1960 a 1972, que a série tinha um
padrdo de crescimento bastante acentuado. De 19B8&este crescimento foi atenuado,
mas a sazonalidade mostrou-se cada vez mais narda@t1989 a 1993 a sazonalidade
continuou presente, mas agora somada a uma céstctede tendéncia crescente novamente.
Finalmente, a partir de 1994, a série sofreu unahiidade mensal menor que no periodo
anterior e pode apresentar sinais de ausénciadeimiento nos ultimos anos.

Como o comportamento da série mudou muito ao lalggoanos, € razoavel utilizar
apenas dados mais recentes para construir 0 mddgboevisdo. Desta forma, optou-se por
ignorar os dados anteriores a janeiro de 1998 ptanttla assim aproximadamente seis anos
de dados mensais, suficientes para fazer boasspesvi Esta nova série a ser utilizada é
mostrada na Figura 35. Finalmente, para avaliagdmaldelo a ser construido, destacam-se
desta série os 12 dados mais recentes que separacomparar o valor previsto com estas

observacdes (analise fora da amostra).
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Producdo canadense de gés (bilhdes de m2 por més)
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Figura 34 - Producao canadense de gas — Jan/10&02005
Fonte: Dados deww.exponentialsmoothing.net

Com auxilio do software, gerou-se o modelo cora ersazonalidade multiplicativos,

sem componente de tendéncia (M, N, M), com os s&ggiparametros de suavizagao:

alfa =0,4972
gama =0,0104

Producao canadense de gas (bilhdoes de m3 por
maeés)
20
19 A A
. A/ _
AT AL
17 vv v ¢
16 -
15
14 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
00 00 o0 O OO0 OO O O O = «=H «=H N NN &N O o0 on I T T Oun
aoa o o O o O O O O O O O O O O O O o o o o o
& T 9 ST Y S TEYSTEYEEETEY S TS EY S

Figura 35 - Producao canadense de gas - Jan/108@2005
Fonte:www.exponentialsmoothing.net
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Os valores iniciais do modelo s&o os seguintes:

n=17,3320

s= 1.0,9656 7.0,9936
2.1,0613 8. 0,9957
3. 1,0559 9. 0,9529
4. 0,9964 10. 1,0053
5. 1,0006 11. 0,9849
6. 0,9530 12. 1,0294

As equacdes que regem este modelo, de acordo Cabeda 4, com 0s parametros

estimados sao descritas abaixo.

Neg =Ny + 0,4972 St/St_m
St = Se—m + 0,0104 (e, /n¢_1)

He = N¢—1St-m

Nestas equacdes, a componente desgrdeve ser substituida pee; em funcéo de o
erro estimado para este modelo ter sido multiplioat

Novamente torna-se importante avaliar os residoosiodelo para poder valida-lo e
utilizad-lo para fazer as previsdes. O teste de iBhwagilk para normalidade apresenta
resultados satisfatérios (W = 0,9909, p-valor =309 e seu histograma € mostrado na Figura
36. Este histograma € centrado em zero e tem Btrébdicdo dos dados para ambos os lados,

com uma leve assimetria com pequena cauda a direita
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Figura 36 - Histograma dos residuos do modelo gepada a produgédo de gas canadense

Os gréficos das fungbes de autocorrelacdo e auedagsio parcial séo mostrados nas

Figura 37 e Figura 38, respectivamente.

FAC

Func¢ao de Auto Correlagao - Residuos
producao canadense de gas
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Figura 37 — Grafico da funcao de autocorrelacéorési&luos do modelo gerado para a producédo caredens

gas
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Fung¢ao de Auto Correlagao Parcial - Residuos
da producao canadense de gas
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Figura 38 — Grafico da funcdo de autocorrelacaaiplados residuos do modelo gerado para a producao
canadense de gas

Dado que o histograma do modelo e o teste de noladal foram avaliados,
mostrando que nao foi rejeitada a hipotese nulaodealidade nos residuos e pelos graficos
das funcdes de autocorrelacdo e autocorrelacd@mpa#io € possivel rejeitar a hipotese nula
de auséncia de autocorrelacdo e autocorrelacdaoalpapode-se considerar o modelo
apropriado.

Os limites de controle para do grafico com os patéss K =05, H=23e LS =1,8

estdo mostrados na Tabela 22.

Tabela 22 - Limites de controle para o grafico cmatlo Shewhart-CUSUM aplicado aos dados de verslas d
cortadores

LSC - CUSUM| LIC - CUSUM | LSC - Shewhart| LIC - Shewhart
0,60 -0,54 0,48 -0,42

Fonte: prépria

Uma vez que o modelo é valido e o grafico de ctmtproposto foi construido,
iniciou-se o processo de realizacdo das previsaes pm periodo a frente. O resultado €

ilustrado no gréafico da Figura 39 e os valores radsis na Tabela 23.
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Grafico de controle combinado Shewhart-
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Figura 39 - Gréfico de controle combinado ShewlRd/8UM com parametros K = 0,5 H=2,3 e LS = 1,8,
aplicado aos residuos do modelo de previsédo paredaicao canadense de gas

A Tabela 23 apresenta os dados necessarios a ¢angolestrucdo do gréafico de
controle proposto, apresentando para os 10 perigd@alisados os valores das somas
unilateraisC;" e C;” para a parte CUSUM do gréfico, o valor dos residpara a parte de

Shewhart, e os valores observados e previstogatsamente para cada periodo.

Tabela 23 — Valores utilizados para o gréafico cormblo Shewhart-CUSUM da Figura 39

Més Ci+ Ci- | Residuos Observado| Previsto
mar/04 0,00 -0,27 -0,37 18,33 18,70
abr/04 0,00 -0,03 0,15 17,85 17,70
mai/04 0,00 -0,01 -0,08 18,09 18,17
jun/04 0,00 0,00 -0,06 17,17, 17,23
jul/04 0,000 0,00 -0,02 17,88 17,90
ago/04 0,00 -0,13 -0,23 17,64, 17,87
set/04 0,00 -0,13 -0,09 16,91 17,00
out/04 0,00 -0,11 -0,07 17,83 17,90
nov/04 0,00 0,00 0,10 17,83 17,73
dez/04 0,54 0,00 0,69 19,45 18,76

Fonte: Dados deww.exponentialsmoothing.netélculos proprios

Para a previsao realizada para o més de dezembgd@k houve um alarme no
grafico de controle, indicando a necessidade destigiacdo do modelo de previsdo, através
da estatistica de Shewhart ultrapassando o limifeer®r de controle. Até a previsédo

realizada para novembro de 2004 e erro percenbsalio médio era de 0,7%, ja a média
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com a previsdo de dezembro subiu para 1,0%. Utdiazaodos os dados até dezembro de
2004 para a composicdo do novo modelo, este p@ssigeguintes caracteristicas: erro
estimado sendo multiplicativo e sazonalidade aalitsem tendéncia (M, N, A), diferente do

modelo anterior. Os parametros estimados sao rdostebaixo.

alfa =0,5298
gama =0,0100

Os valores iniciais do modelo s&o os seguintes:

n=17,3186

s = 1.-0,5457 7.-0,1797
2.1,1244 8.-0,0737
3.1,0279 9.-0,8229
4. -0,0642 10. 0,0819
5. 0,0555 11.-0,2431
6.-0,8857 12. 0,5255

As equacdes que regem este modelo, de acordo cdabela 4, com os parametros

estimados sao descritas abaixo.

Neg =Ny q + 0’5298€f
S¢ = S¢_m + 0,01,

Ut =TNypq + St

Nestas equacgdes, a componente desgrdeve ser substituida pe¢;, em funcdo de o
erro estimado para este modelo ter sido multiplioat

Novamente torna-se importante avaliar os residwosiodelo para poder valida-lo e
utilizd-lo para fazer as previsdes. O teste de iBEhWgilk para normalidade apresenta
resultados satisfatérios (W = 0,9863, p-valor 4684 e seu histograma € mostrado na Figura
36. Este histograma € centrado em zero e tem Btrébdicdo dos dados para ambos os lados,

com uma leve assimetria com pequena cauda a direita
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Figura 40 - Histograma dos residuos do modelo ggpada a producédo de gas canadense (parte 2)

Os graficos das fun¢des de autocorrelacdo e deoaotoelacdo parcial s&o mostrados
respectivamente nas Figura 41 e Figura 42, podseddirmar a partir dos mesmos que néo &

possivel rejeitar a hipotese nula de auséncia be@uelacdo e autocorrelacéo parcial

Funcao de Auto Correlagao - Residuos
producao canadense de gas

FAC
o

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

Figura 41 - Grafico da funcdo de autocorrelacdorde&luos do modelo gerado para a producéo caradens
gas (parte 2)
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Func¢ao de Auto Correlagao Parcial - Residuos
producao canadense de gas
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Figura 42 - Grafico da funcao de autocorrelagdaigkudos residuos do modelo gerado para a producao
canadense de gas (parte 2)

Os limites de controle para o grafico com os patéoreK = 0,5, H=23e LS=1,8
estdo mostrados na Tabela 24.

Tabela 24 - Limites de controle para o grafico cmatbo Shewhart-CUSUM aplicado aos dados da producéo
canadense de gas (parte 2)

LSC - CUSUM| LIC - CUSUM | LSC - Shewhart| LIC - Shewhart
0,60 -0,55 0,47 -0,43

Fonte: prépria

Com a utilizacdo do novo modelo de previsdo estimaddos novos limites de
controle para o grafico combinado, realizam-seuas ghrevisfes que faltavam e estes valores
sdo comparados com aqueles observados na séiigabr{@ resultado grafico é ilustrado na
Figura 43 e os valores das somas unilatékaie C;” para a parte CUSUM do gréfico, o valor
dos residuos para a parte de Shewhart, e os valbsesvados e previstos, respectivamente

para cada periodo faltante, sédo descritos na Tabela

Tabela 25 - Valores utilizados para o grafico carabdo Shewhart-CUSUM da Figura 43

Més Ci+ Ci-| Residuog Observado| Previsto
jan/05 0,18 0,00 0,33 19,5284 19,20
fev/05 0,00 -0,67 -0,78 16,9441 17,72

Fonte: Dados deww.exponentialsmoothing.netélculos préprios
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Grafico de controle combinado Shewhart-CUSUM -
producao de gas - parte 2
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Figura 43 - Grafico de controle combinado ShewkdiSUM com parametros K = 0,5 H=2,3 e LS = 1,8,
aplicado aos residuos do modelo de previsdo paradaicdo canadense de gas (parte 2)

Aplicando a este caso 0 modelo de gestdo de estatpsrrito na subsecdo 2.2.1
(Modelo do jornaleiro), assume-se que os pedidgeaducdo sdo feitos para o proximo més
logo no inicio do periodo, e que a quantidade reétalida durante o periodo em questao é
punida no modelo com um valor proporcional ao cu#omanté-la em estoque. Assim,
baseado na previsdo de demanda realizada e desxnita para cada periodo, a decisao a ser
tomada é qual a quantidade de gas que deve-sezprodu

Para o primeiro periodo, tem-se que a média ddsd®é de 18,70 bilhdes dé mo
desvio padrdo desta previs&o é de 0,26336 billdes fara 0 més de marco de 2004.

Aplicando o modelo citado, obtém-se:

G(Q") =—=2 (33)

cs+cop

Como a demanda de gas pode ser considera norrstd (te Shapiro-Wilk: W =

0,9677 e p-valor = 0,112), esta equacao pode eschita COMO:

G(Q) = () === (34)

g cs+co

Ou
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G(Q*) - (Q*—18,70) _ _6s (35)

0,26336 cs+co

O valor da quantidade Q* depende, portanto, dogreslde ¢ e ¢, que devem ser
atribuidos em fungéo dos custos relativos ao egagsaima unidade do produto e a falta de
uma unidade do produto, respectivamente. A Talla@stra quanto seria o valor de Q* em

funcao de diversos conjuntos de valoresdie @.

Tabela 26 - Valores de Q* em fungdo de diferenseslbas dege ¢ para o modelo de gestéo de estoques do
jornaleiro Newsboy Modglaplicado ao caso da producgdo canadense de géas

Co
03 04 05 06, 07 08 09 10 11 12
0,3/18,70]18,65/ 18,62/ 18,59 18,56| 18,54 18,52/ 18,51 18,49 18,48
0,4/18,75/18,70) 18,66/ 18,63/ 18,61 18,59 18,57 18,55| 18,54/ 18,52
0,5/18,78/18,74{18,70)18,67]18,64{ 18,62 18,60] 18,59 18,57| 18,56
0,6/18,81/18,77/18,73/18,70) 18,67/ 18,65/ 18,63/ 18,62 18,60 18,59
0,7/18,84/18,79/18,76/ 18,73/ 18,70[ 18,68 18,66| 18,64 18,63 18,61
0,8/18,86/18,81) 18,78 18,75/18,72/ 18,70/ 18,68/ 18,66| 18,65| 18,63
0,9/18,88/18,83/18,80/18,7718,74{18,72 18,70/ 18,68/18,67| 18,65
1,0/18,8918,85/18,81/18,78)18,76/ 18,74/ 18,72 18,70/ 18,68/ 18,67
1,1/18,91/18,86/ 18,83/ 18,80/18,77/18,75/18,73/ 18,72/ 18,70/ 18,69
1,2/118,92/18,88/ 18,84/ 18,81/ 18,79/18,77,18,75/18,73/ 18,71/ 18,70

Cs

Analisando a Tabela 26 percebe-se que se os vaklativos a falta e ao excesso de
produtos forem iguais, a quantidade 6tima de pr@du@* sera a propria média (alvo) da
previsédo (18,70). No entanto, se o custo do exdessnaior do que o custo da faltg € s)

h& uma penalizacao maior quando ocorre uma solpeodetos do que quando ha uma falta,
logo é intuitivo pensar que deve-se produzir (omnmar) menosdo que o alvo da previséao,
contando com a variacao estatistica para miningzantuais perdas. Na situacdo contréria,
guando o custo associado a falta € maior que 0 agsbciado ao excesso, a idéia é comprar a
mais para minimizar a possibilidade de falta dedptas para eventuais demandas, e o valor
Q* é maior que o alvo da previsao.

Por exemplo, para valores de=0,60 e ¢= 0,40, a Equacéo 35 torna-se:

Q*-18,70 0,6
= = 0,60
0,26336 0,6+0,4

G(@) =

Da tabela de uma distribuicdo acumulada normalsemued (0,25) = 0,60, logo:
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0*—18,70
0,26336

Q* = 18,77

0,25 =

Isto é, o valor sugerido para manufatura € maier @walor alvo da previsao, pois o
risco de manter produtos em estoque ao final dmgeré menos oneroso do que a falta do
produto para atendimento a uma eventual demandgisugdo que o previsto.

Considerando este conjunto de valoresgte @60 e g¢= 0,40 como exemplo, as doze

sugestdes de volume de producéo séo as mostradabela 27.

Tabela 27 - Sugestdo de volume de producdo patadws da producdo de gas segundo o Modelo do donal

Periodo AIVC.) ola Desvio paglr?o Q* |Observado
previsdo da previsdo

Mar/04 18,70 0,26336 18,77 18,33
Abr/04 17,70 0,24981 17,76 17,85
Mai/04 18,17 0,25287 18,23 18,09
Jun/04 17,23 0,23958 17,29 17,17
Jul/04 17,90 0,24558 17,96 17,88
Ago/04 17,87 0,24272 17,93 17,64
Set/04 17,00 0,23227 17,06 16,91
Out/04 17,90 0,24684 17,96 17,83
Nov/04 17,73 0,23842 17,79 17,83
Dez/04 18,76 0,25037 18,82 19,45
Jan/05 19,20 0,26648 19,27 19,52
Fev/05 17,72 0,24389 17,78 16,94

Percebe-se que como o valor atribuido ao custoalia € maior que o custo do
excesso, 0 modelo “opta” por manter volumes maienesestoque do que o alvo da previséo

espera obter de demanda para o periodo seguinte.

5.4DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Os resultados obtidos nos estudos de caso efstuadstraram-se positivos do ponto
de vista da adequacdo do método proposto tantcap@aizacdo de previsbes quanto para o
monitoramento do erro das mesmas.

No primeiro caso analisado, referente ao consurdastrial de energia elétrica no

estado de Santa Catarina, a série de dados histGaipresenta uma clara tendéncia de
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crescimento, além da sazonalidade marcante. Azagdio do método de suavizagdo
exponencial através de equacdes de espaco de pstanite que a analise seja efetuada sem
a necessidade de que a série seja diferenciaddopasa-se estacionaria nem ha necessidade
de preocupar-se com heterocedasticidade. Ord €R@02) provaram que os modelos de
suavizacdo exponencial continuam validos em coedign que a variancia pode se alterar
aumentando ou diminuindo com respectiva mudangdved da série.

O modelo de previsdo gerado apresentou-se apdopiiam seus residuos centrados
em zero e bem distribuidos, aproximando-se sufieeante da distribuicdo normal, como
desejado. As previsdes realizadas mostraram-sadesiio bastante para que o grafico de
controle proposto ndo acusasse pontos além dagdirde controle durante os 11 primeiros
periodos analisados. Em sete dos 12 periodos aahadi® erro de previsao foi inferior a meio
desvio padrdo, sendo, portanto desconsiderado qaglculo das estatisticas'@ G do
grafico CUSUM, que utilizou K=0,5. Das demais cingbservacdes, houve também um
equilibrio, com trés delas possuindo residuos negat duas possuindo residuos positivos.
Apenas no ultimo periodo do estudo houve um ernceptual elevado, equivalente a
aproximadamente cinco vezes maior que a média dos anteriores. Neste 12° periodo
houve um alarme no grafico de controle, indicanad®eessidade de que o modelo fosse re-
estimado para a continuacao da analise.

Para o segundo caso analisado, referente as veleda®rtadores de cantos de
gramados da industria catarinense, havia signieatente menos dados histéricos, o que
poderia comprometer o desempenho do modelo desgreutilizado. Novamente a variancia
nao era constante ao longo do tempo, com uma datame marcante com intensidade
variavel. Novamente o modelo de previsao escolhidstrou-se ser bastante aderente a série
de dados, na medida em que, mais uma vez, set2dasservacdes realizadas apresentaram
residuos menores que meio desvio padrao. Percebhaem-grro elevado no segundo periodo,
que foi rapidamente incorporado a série e corriggdoa 0s periodos seguintes. Como no
primeiro caso analisado, apenas no ultimo perianod um alarme no grafico de controle,
ndo tendo sido necessaria a re-estimagdo do madeefwrevisdo durante a andlise. Se for
comparado o erro percentual deste estudo com eparaefetuado, nota-se que ele foi muito
maior, mas isto pode ser justificado tanto peladguantidade de dados histéricos como pela
maior varia¢cao nos dados a cada ano.

O terceiro e ultimo estudo de caso analisadodfg@rente aos dados de producéo de
gas do Canada. Esta série histdrica tem muitossgdadgue permitiu que fossem eliminados
alguns anos anteriores, quando o padrao de proqughone, variagdo anual, sazonalidade)

era bastante distinto daquele encontrado no fiaaéidie. Desta forma, desprezaram-se quase
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40 anos de dados, mantendo ainda sete anos panapasicdo do modelo, o que se mostrou
ser suficiente. Apenas neste terceiro estudo deefatuado houve necessidade de re-estimar
0 modelo de previsdo no meio do processo, ou sefgs dos doze periodos terem sido
analisados. No décimo periodo da analise ocorrewalanme na parte superior do grafico
guando o residuo foi de 0,69 e o limite de conteséede 0,48 (ambos medidos em bilhdes de
metros cubicos de gas). Feita a re-estimacdo doelmode previsdo, a constante de
suavizacdo do nivel da série sofreu um pequencs@ore, enquanto a componente de
suavizagdo da sazonalidade praticamente ndo sdifewacéo, evidenciando que a
sazonalidade permaneceu inalterada no periodo etoqoanivel pareceu sofrer uma variacédo
um pouco mais acentuada, comprovada pelo aumentorddante de suavizacdoO novo
modelo foi utilizado para os dois ultimos periodestantes da analise, e novamente no 12°
més houve outro alarme no grafico de controle,adest em sua parte negativa, tanto pela
estatistica de Shewhart quanto pela somantstrando a necessidade de utilizar todos os
dados disponiveis para calcular um novo modelaeMg&o.

Para efeito de ilustracdo da aplicabilidade, altado do estudo de caso realizado com
0os dados da producdo canadense de gés foi subneetisho dos modelos estatisticos de
gerenciamento de estoques visto na subsecdo Badd. que se conhece a distribuicdo de
probabilidades da demanda, define-se um custoiadsogo excesso de produtos em estoque
e outro custo associado a falta de produtos paraet a demanda. O modelo do jornaleiro
sugeriu, portanto, um volume de estoques a serighoapara maximizar o lucro em fungao
das probabilidades de excesso e falta de prodessado no custo relativo de cada situagéo.
Como todas as distribuicdes de probabilidade daadde para o estudo de caso realizado
poderiam ser consideradas normais, baseado nodeess@apiro-Wilk, convencionou-se um
par de valores relativos aos custos da falta ex#esso de produto em estoque para o
atendimento da demanda do periodo seguinte.

Num primeiro momento, esquematizado na Tabela 26@ljferentes valores sugeridos
para o estoque do periodo seguinte foram tabuladioiincéo de diversos valores de custos
de falta e de excesso. Como discutido na secas®& @,custo do excesso for maior do que o
custo da falta (c> ¢s) deve-se produzimenosdo que o alvo da previsdo, minimizando
eventuais perdas; quanto maior a diferenca epez; maior sera a diferenca entre o alvo da
previsao e o valor Q* sugerido para o estoque. & contrario, quando o custo associado a
falta € maior que o custo associado ao excesse-seproduzir a mais para minimizar a
possibilidade de falta de produtos para eventusnsathdas, maximizando receitas, e o valor
Q* é maior que o alvo da previsao, seguindo o cgio analogo.
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O resultado disto, como esperado, auxilia no psacegcisorio sobre a quantidade a
comprar/produzir, sendo baseado ndo em intuicdoadeldgica ou experiéncia pessoal, mas
em meétodos cientificos e calculos matematicos atistos. Estes métodos visam, a
principio, antever a demanda e, no segundo momeorsjderar 0s riscos e custos relativos a

manter produtos em estoque ou de permitir quenfighteddutos para atendimento da demanda.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

6.1 CONCLUSOES

O objetivo principal deste trabalho foi atingidonai vez que a metodologia proposta
agrega a criagcdo de um modelo especifico de previsizando a suavizagcdo exponencial
como descrito na subsec¢éo 1.5.2 e secdo 1.7 kzag#o de gréficos de controle combinados
Shewhart-CUSUM como destacado na mesma secéao.citada

A revisao da literatura permitiu identificar a @d@® deste trabalho na area de previséo
diante de toda a evolucdo dos modelos de suavizexfonencial, desde o inicio dos
trabalhos, hd mais de 50 anos, até os modelos ac@ep estudados por Hyndman e
colaboradores em 2008 e a utilizacdo do pacote gt@mwipnal desenvolvido pelo mesmo
autor. No tocante aos gréaficos de controle, a &evida teoria dos graficos de Shewhart e
CUSUM permitiu identificar pontos fortes e fracas chda tipo, enquanto que a unidao dos
dois graficos num Unico permite obter uma ferramewbusta e de simples utilizacdo e
interpretacdo, que se adequou de maneira bastemtéeg proposta desta pesquisa bem como
aos exemplos citados.

O calculo de limites de controle baseados na&otéa maxima de alarmes falsos,
definida pelo autor como sendo de um alarme fatsoapo, possibilitou que os limites de
ambos os gréaficos fossem calculados especificamesi@ esta aplicacdo, o que se deu
através de simulacdes, conforme descrito na seg¢ioE4étes calculos possibilitaram um
acompanhamento com precisao suficiente para a sragéid da qualidade da previsdo, bem
como do momento de realizar a re-estimacdo do madkelprevisdo em uso. Esta escolha
mostrou-se apropriada, uma vez que nao gera excdsgeedidos de re-estimacao do modelo,
que poderiam tornar-se dispendiosas (tanto de terapgutacional como de recursos para
sua eventual analise), nem permitem que um modaoajustado aos dados seja utilizado
indiscriminadamente.

Os diferentes modelos de controle de estoque ittesaro capitulo 3 permitiram
auxiliar no processo decisorio acerca da quantidiedestoques a ser mantido, embora néo
tenham sido o foco deste estudo. Especialmente amelos que consideram a demanda
variavel e necessitam, além de um alvo de previsdobém do desvio padrdo da mesma
(distribuicdo da previsdo de demanda) podem mestraiteis na obtencdo de vantagem

competitiva empresarial no que tange a gestao mniarios, sendo possivel sua utilizagéo
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com as equacgles de estado de espaco utilizadastradstlho, que geram néo sé o alvo da
previsdao, mas também a sua distribuicéo.

O exemplo numérico descrito no capitulo 04 famili interpretacdo de cada passo
proposto e ilustrou a metodologia e toda a tediizada. Os trés estudos de caso realizados
no capitulo 05 comprovaram dois elementos:

1. A adequacao dos modelos de suaviza¢do expohpardaa realizacao de previsoes,
pois produziram erros de previsdo bastante pequerosntualmente;

2. O uso da ferramenta de grafico de controle daeirecomo foi proposta para seu
acompanhamento se mostrou eficaz, ndo permitingo wp mesmo modelo de previséo
estimado se mantivesse em uso por tempo demasiadosolicitando alteracfes excessivas
no modelo de previsdo em uso.

Desta forma, considera-se que tanto o objetivol giyatrabalho quanto os quatro
objetivos especificos propostos foram plenameingidbs.

6.2SUGESTAO PARA TRABALHOS FUTUROS

Como sugestdo para trabalhos futuros coloca-secassidade de agir em duas
diferentes posigoes:

1. Adequacao de outros modelos de previsdo: embomacakelos de suavizacao
exponencial utilizados sejam aquilo que ha no estda arte desta teoria, ndo se pode
dispensar a possibilidade de que outras teoriasgam previsbes mais acuradas, dentre elas
as decomposicdes classicas, 0 método ARIMA, asediifies regressdes simples e mdltiplas e
a utilizacdo de mais de um modelo para geracaoedgspes;

2. Do ponto de vista mais operacional da gestdo deqess$, sugere-se que a
metodologia proposta neste trabalho seja compatada um sistema que ja opere com
alguma técnica de gerenciamento, de forma a caafrondesempenho de ambas para que as
conclusdes tenham embasamento e suporte praticss amacretos. Como nao se teve
informacdes disponiveis sobre os volumes de estomantidos nos trés estudos de casos

efetuados, esta comparacédo nao pode ser efetuada.
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APENDICE A - SERIE UTILIZADA PARA EXEMPLIFICAR AME TODOLOGIA

PROPOSTA
Periodo| Valor Periodo| Valor Periodo| Valor Periodo| Valor
() |deS(9 () |deS(9 () |deS(9 () |deS(9
1 4201 30 4462 59 4518 88 450p
2 3896 31 4048 60 4644 89 466pH
3 4116 32 4369 61 4773 90 4727
4 3840 33 4124 62 4647 91 464p
5 3993 34 4307 63 4562 92 4691
6 3878 35 4493 64 4586 93 464p
7 4022 36 4280 65 4432 94 448p
8 3983 37 4692 66 4436 95 454p
9 4285 38 4374 67 4549 96 4658
10 4020 39 4378 68 4484 97 4933
11 4355 40 4513 69 4680 98 4577
12 4041 41 4515 70 4642 99 4613
13 4346 42 4310 71 4450 10( 4724
14 4194 43 4269 72 4392 101 4536
15 4373 44 4599 73 4791 103 4627
16 4410 45 4512 74 4620 103 4704
17 4299 46 4413 75 4562 104 4556
18 4310 47 4416 76 4453 104 4688
19 4051 48 4647 77 4547 106 457p
20 4087 49 4740 78 4768 107 4664
21 4292 50 4433 79 4443 104 4760
22 4444 51 4256 80 4508 104 4800
23 4053 52 4313 81 4447 11( 4646
24 4259 53 4574 82 4447 111 4690
25 4445 54 4640 83 4361 113 458
26 4340 55 4352 84 4634 113 4840
27 4104 56 4297 85 4789 114 46483
28 4381 57 4567 86 4442 115 496P
29 4643 58 4399 87 4679 114 4820
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ANEXO A — CONSUMO INDUSTRIAL DE ENERGIA ELETRICANO ESTADO DE
SANTA CATARINA, MEDIDO EM kWh MENSAIS

!

!

!

Periodo Janeiro Fevereiro Marco Abril Maio Junho
1993

1994 273.997.408 300.079.637 334.195.722 309.335.500 310.699.830 322.047.08]
1995 293.087.91¢ 347.073.21§ 392.205.459 338.227.857 360.910.914 355.417.1672
1996 285.033.98P 370.394.763 329.690.614 355.462.979 382.118.001 333.268.85¢
1997 311.381.49( 394.382.23( 377.732.41( 406.142.807 405.045.316 384.092.44¢
1998 318.035.001 404.248.110 395.500.022 407.071.146 391.183.384 400.197.096
1999 325.261.38] 407.425.35( 420.874.359 415.757.81¢ 426.010.206 411.274.803
2000 368.203.138 434.920.458 472.194.998 450.024.132 453.737.698 454.918.38¢
2001 376.152.604 433.804.799 507.927.507 496.499.864 478.489.544 488.543.828
2002 411.375.68[L 504.052.261 495.460.267 543.670.915 483.082.190 514.962.411
2003 434.373.634 535.796.297 547.345.15( 516.452.86( 499.400.184 519.538.71¢
2004 457.367.65D 561.583.245 616.056.888 559.200.232 593.333.295 566.447.355
2005 501.649.769 595.589.1471 623.158.785 598.264.02§ 608.262.614 605.370.992
2006 521.668.817 588.320.266 638.322.134 601.063.015% 606.629.303 614.079.185
2007 544.031.007 618.702.200 653.194.065 570.174.744

Periodo Julho Agosto|  Setembro QOutubro | Novembro| Dezembro
1993 324863189 312493303 307100278 326330173 287035842
1994 346.610.228 328.582.675% 327.286.304 366.994.912 328.287.538 360.763.865
1995 343.683.267 322.469.857 336.925.67( 363.514.75§ 348.158.099 325.466.996
1996 370.388.405 385.696.346 351.575.109 349.904.861 394.697.496 353.418.464
1997 400.501.557 404.554.667 399.699.00§ 426.489.487 374.150.759 386.723.563
1998 417.640.51P 404.825.683 407.415.209 407.005.417 392.520.402 404.571.108
1999 428.832.254 423.969.201 438.465.93§ 426.415.496 413.744.579 437.058.584
2000 456.626.67p 459.447.999 455.057.783 473.521.906 481.631.147 444.192.35]
2001 492.562.409 466.454.87( 475.535.95] 466.693.647 509.274.454 460.145.43(
2002 519.112.948 522.793.961 488.764.364 519.240.579 498.456.967 486.825.724
2003 513.066.544 506.167.915 533.822.466 563.033.403 522.827.606 535.165.763
2004 593.731.66Q 605.735.552 568.473.013 574.540.249 599.262.831 579.528.87¢
2005 606.612.587 619.497.26( 568.893.40§ 590.094.76( 590.683.174 580.300.583
2006 627.500.329 630.505.078 601.593.481 622.349.378 619.142.125% 594.101.506
2007

Fonte: Centrais Elétricas Santa Catarina S/A (CELESacesso através do Nucleo de Normalizacdo e

Qualimetria (NNQ/UFSC)



ANEXO B — PRODUCAO CANADENSE DE GAS, MEDIDO EM BILH OES DE METROS CUBICOS MENSAIS
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1960

1,4306

1,3059

1,4022

1,1699

1,1161

1,0113

0,966

0,9773

1,0311

1,2521

1,4419

1,5637

1961

1,745

1,5835

1,677

1,5155

1,4051

1,2464

1,2238

1,2917

1,3541

1,5552

1,7648

2,2549

1962

2,4164

2,3484

2,3852

2,0651

2,0594

1,9263

1,9631

2,0396

2,1104

2,3427

2,422

2,8554

1963

3,0566

2,6798

2,8101

2,5863

2,4674

2,2407

2,2662

2,2889

2,4305

2,6345

2,9716

3,2577

1964

3,4872

3,2322

3,2464

3,1104

2,8838

2,592

2,6996

2,796

2,796

3,0736

3,3399

4,0565

1965

3,9007

3,4787

3,7563

3,3172

3,2549

3,0311

2,8186

3,0792

3,1217

3,3937

3,6911

4,099

1966

4,3342

3,6911

3,9347

3,5976

3,4985

3,201

3,1812

3,2095

3,1019

3,7704

4,15

4,3483

1967

4,5211

3,9546

4,3087

3,9829

3,9121

3,4418

3,4588

3,6855

3,6061

4,0509

4,2888

4,8894

1968

4,9942

4,6401

4,7761

4,3795

4,116

3,9546

3,8073

4,1217

4,0622

4,7053

5,0848

5,6457

1969

5,7194

5,218

5,6344

5,252

4,7251

4,2265

4,4531

4,7619

4,9404

5,4135

5,8582

6,1981

1970

6,4474

5,8412

6,4701

6,065

5,7449

4,9942

5,1443

5,388

5,71222

6,1216

6,623

17,2718

1971

7,1953

6,3624

7,0735

6,4163

6,167

5,5069

5,8837

5,9149

6,0962

6,5239

6,7958

7,6995

1972

7,8751

7,6768

7,8581

7,3596

17,1273

6,8497

6,963

7,0735

17,3567

8,1669

8,3142

8,9686

1973

9,0224

8,1811

8,759

8,2009

7,725

7,3397

7,5012

7,7788

17,7562

8,5947

8,8666

9,1641

1974

9,0422

8,0621

8,8666

8,2462

7,8751

7,3284

71,4672

7,7618

7,2151

8,1159

8,2717

8,8383

1975

8,8185

7,9176

8,8751

8,1839

7,776

17,4927

7,8808

7,5437

7,3681

8,2009

8,4785

9,0394

1976

9,0394

8,4332

8,9289

8,2406

7,9828

7,5324

71,4417

71,2774

7,065

8,3284

8,5947

9,2094

1977

9,4275

8,436

9,3907

8,9975

8,4672

17,6287

71,4927

7,7193

7,8751

8,4757

9,0111

9,9147

1978

9,8836

8,5493

8,9176

8,2066

7,6315

6,9885

7,3794

7,5154

7,2094

8,1301

9,1414

10,079

1979

10,3861

9,2797

9,3695

9,0704

8,4779

7,8664

7,9503

7,7068

7,2012

8,8276

9,2797

10,1472

1980

10,4667

8,8772

9,28

17,7422

7,634

6,8241

6,96

7,0926

6,8148

8,0561

8,9385

10,0549

1981

9,7207

8,834

8,8871

8,0279

7,309

7,0312

7,1871

6,944

7,0846

8,2945

8,6364

9,8766

1982

10,5737

9,1005

9,1274

8,1889

7,3363

6,9345

6,8699

6,8529

6,8667

7,9197

9,0446

9,9246

1983

9,8926

8,5378

8,4436

7,6013

6,9464

6,4744

6,5638

6,5996

7,0979

7,8357

8,7917

10,7124

1984

10,5179

8,62

8,9368

7,9969

7,692

6,953

17,2329

17,2987

7,3991

8,5917

9,7111

10,7278

120



1985

10,8878

10,109

10,0308

8,7854

8,1684

7,4509

17,3972

7,46

7,9639

8,9585

10,1481

11,3796

1986

11,0386

9,7654

9,3167

8,1464

7,8331

7,3008

7,4569

7,4211

17,7622

9,048

9,9553

10,7079

1987

10,8455

9,3094

10,102

8,9196

8,315

7,4219

17,9237

8,6236

8,5844

10,3569

11,0081

12,1456

1988

12,6596

11,4703

11,32

10,2638

9,7286

8,9138

9,8172

9,9253

9,8777

10,867

11,5952

12,4078

1989

12,3457

11,5028

12,1695

11,2916

10,5054

9,854

10,4084

10,3725

10,4122

11,3239

11,6377

12,908

1990

12,508

11,1611

11,5871

11,1003

10,9631

10,1271

10,5513

10,4668

10,271

11,992

12,135

13,4248

1991

13,25

11,341

12,4856

11,9009

11,3834

10,8104

10,6474

10,5999

10,7973

12,4401

12,9722

13,8099

1992

13,2705

12,7163

13,1994

12,7235

12,5501

11,5166

12,1364

12,6521

12,3929

13,382

14,0785

14,7586

1993

14,3785

13,3347

14,7308

14,2616

13,2363

13,0995

14,0387

13,9153

13,4265

14,4461

14,5121

15,2108

1994

15,8034

14,1257

15,3173

14,7663

14,7614

14,3623

14,8726

15,1548

14,3091

15,4411

15,7134

16,4601

1995

16,7395

14,7929

16,5547

15,922

15,6568

15,0057

15,3499

15,5324

15,0938

16,2678

16,1945

16,9076

1996

17,1467

15,6931

16,7081

16,0887

16,4114

15,367

16,1433

16,0633

15,519

16,2804

16,2668

17,2538

1997

17,2706

15,227

16,6409

16,6364

16,5376

15,5824

16,3594

16,352

16,3419

16,78

16,3885

17,3255

1998

17,9166

15,8428

17,4344

16,7057

16,7056

15,7834

16,7918

16,7767

16,3921

17,1515

17,0122

17,8951

1999

18,4914

16,2204

17,7152

17,2472

17,6876

16,241

17,5451

17,2933

16,7712

17,5667

17,3221

18,2621

2000

18,5308

17,3892

18,0225

17,2604

17,8613

17,0309

17,6762

17,9805

17,2073

18,2651

18,3323

19,436

2001

19,2651

17,479

18,6182

17,8869

18,5423

17,7207

18,5664

18,4185

17,4745

18,622

18,1237

18,7519

2002

19,3208

17,2603

19,2879

18,2366

18,2397

17,5083

18,096

17,793

17,166

18,1118

18,1348

19,1301

2003

19,235

17,2456

18,4135

17,4468

17,5597

16,8482

17,3844

17,5883

16,9053

17,792

17,72

19,144

2004

19,2439

17,7823

18,3332

17,8475

18,0935

17,1657

17,8783

17,6412

16,9067

17,8268

17,8322

19,4526

2005

19,5284

16,9441

Fonte: Sitevww.exponentialsmoothing.net
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