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Resumo

A previsdo da demanda € um dos principais fatores que contribui para a eficiéncia na cadeia
produtiva das empresas, quanto maior sua “acuracidade” menor sera o impacto no nivel de
atendimento e custos na cadeia de suprimento. Nesse contexto, esta pesquisa tem como
objetivo estimar e comparar a previsdo da demanda de pecas de reposi¢do de uma industria
Brasileira, de sistemas de refrigeracdo que comercializa seus produtos em mais de 80 paises,
através da aplicacdo de duas abordagens: i) previsdo da demanda mediante o recente
algoritmo MAPA (Intermittent Multiple Aggretation Prediction Algorithm) baseada na
agregacdo temporal e continua de multiplos niveis da série de tempo, e i1) por meio dos
métodos cldssicos de Croston e seus principais métodos derivados. As previsdes dentro e fora
da amostra foram calculadas mediante o software R e RStudio com as bibliotecas “forecast”,
“tsintermittent” e “mapa”. A partir da interpretacdo dos resultados e, também com a
comparacdo entre os erros calculados para cada método, foi possivel sugerir o modelo mais
adequado para cada uma das pecas, podendo-se entdo concluir que o algoritmo de previsao
MAPA, no presente caso, apresentou maior contribui¢do para as previsdes de demanda

intermitente das pecas de reposicao.

Palavras-Chaves: previsao da demanda, demanda intermitente, métodos Croston, algoritmo

MAPA.

1. Introducao

O principal desafio encontrado pelas organizacdes na atualidade é permanecer competitiva
frente a concorréncia, enfrentando as constantes mudancas no ambiente econdmico e politico.
Diante deste contexto, as organizacdes industriais e de servico necessitam buscar melhorias
continuas nos seus negécios em geral (HAYES et al., 2008). Desta forma, o planejamento

torna-se fundamental para administrar uma empresa.
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Segundo Martins e Laugeni (2005) planejamento é o processo que descreve atividades
necessdrias para ir da realidade ao objetivo final estipulado. Na fase de planejamento sdo
determinadas as ac¢Oes que serdo tomadas no futuro. O primeiro passo no planejamento &,
portanto, prever, ou estimar a demanda futura por produtos e servicos e 0s recursos
necessarios para produzi-los. As estimativas da demanda futura comumente sdo chamadas de
previsdes de vendas, elas sdo o ponto de partida para todas as outras previsdes na gestdo da

producdo e operacdo (GAITHER; FRAZIER, 2002).

A previsao da demanda é, portanto, um dos principais fatores que contribui para a efici€ncia
na cadeia produtiva das empresas. Neste sentido, quanto maior a “acuracidade” da previsao da
demanda, menor serd o impacto no nivel de atendimento e custos na cadeia de suprimento. O
nio atendimento destas condi¢des aumenta os custos do produto e afeta a lucratividade do

negocio.

A selecdo e parametrizacdo dos métodos e modelos para a previsdo da demanda € uma tarefa
desafiadora Podem-se dividir os métodos em duas grandes categorias: os qualitativos e os
quantitativos. Os métodos qualitativos sdo subjetivos, baseados nas opinides de especialistas,
enquanto os métodos quantitativos utilizam séries historicas de dados e modelos estatisticos.
(MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2011). Os métodos quantitativos podem, ainda,
ser classificados em econométricos ou de séries temporais, ou seja, aqueles que possuem
relacdes de causa e efeito ou que utilizam apenas os dados histdricos, sem pesquisar possiveis

varidveis causais, respectivamente.

No mundo globalizado e com cendrios cada vez mais competitivos, a estimacao da demanda
futura de um produto apresenta maior complexidade quando a demanda tem comportamento
intermitente ao longo do tempo. A partir de um método desenvolvido por Croston (1972) na
década dos anos setenta, varios outros métodos e modelos foram propostos na literatura para a
previsdo da demanda com séries de tempo que apresentam valores zero ou demandas nulas

durante alguns periodos.

Assim, este trabalho tem como objetivo estimar e comparar a previsao da demanda de pecas
de reposicdo de sistemas de refrigeracdo de uma industria através da aplicagdo de duas
abordagens: 1) previsdo da demanda mediante o algoritmo MAPA (Intermittent Multiple
Aggretation Prediction Algorithm) baseada na agregacdo temporal e continua de multiplos
niveis da série de tempo, e ii) por meio dos métodos classicos de Croston e seus principais

métodos derivados.
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Para cumprir com esse objetivo, o restante deste articulo estd organizado da seguinte maneira:
a Secao?2 apresenta uma revisdo bibliografica do método original de previsdo intermitente de
Croston, os principais métodos cldssicos derivados desse método, e o recente algoritmo de
previsdo intermitente MAPA (Multiple Aggretation Prediction Algorithm) baseado na
agregacdo multipla das séries de tempo. J4 a Secdo 3 se refere a metodologia e dados usados
no presente trabalho. Os resultados e a discussdo dos mesmos sdo expostos na se¢ao 4. Por

fim, as conclusdes sdo apresentadas na secao 5.

2. Referencial tedrico

Esta secdo visa definir bases tedricas fundamentais as andlises que sdo realizadas

posteriormente no presente artigo.

2.1. Caracterizacao da demanda intermitente

Segundo Syntetos; Boylan e Croston (2005), as séries de tempo com vdrios periodos de
demanda zero podem ser caracterizadas em quatro tipos em fun¢do da sua intermiténcia e
comportamento errdtico. Para tanto, dois coeficientes sdo necessdrios, a variacdo quadrética
CV2 e a média dos intervalos entre as demandas ADI (por suas iniciais em inglés). A Figura 1

mostra essa tipologia com os valores limite dos coeficientes.

Figura 1 — Tipologia da demanda intermitente
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Fonte: adaptado de Ghobbar; Friend (2002)

De essa forma, a demanda € classificada em: 1) errdtica, quando o tamanho da demanda

apresenta demasiada variabilidade; ii) intermitente, quando a série tem valores nulos; iii)
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irregular ou lumpy, quando € elevada a variabilidade do tamanho da demanda e dos periodos
entre duas demandas ndo nulas; iv) atenuada, quando a variabilidade do tamanho da demanda

e dos periodos entre as demandas nao nulas € relativamente baixa.

2.2. Métodos de previsao intermitente

Croston (CROSTON, 1972) foi um dos primeiros autores em demonstrar que os métodos
classicos de suavizacdo exponencial apresentavam desvios importantes na previsao das
demandas intermitentes. O método de Croston (doravante CRO) tem como base a suavizacao
exponencial simples e divide a série de tempo em duas partes. A primeira, uma série com o0s
dados positivos da demanda, e a segunda, com os tempos entre as demandas consecutivas nao
nulas. Em ambas as situagdes sdo feitas as projecdoes dos dados através da suavizacao
exponencial simples e os resultados sdo atualizados quando existe um valor ndo nulo da
demanda. Nesse processo, o parametro de atenuacdo alfa é constante. As seguintes expressoes

descrevem o método CRO. (XU; WANG; SHI, 2012).

7 =X 1
t= F (1)
Dy = dy + (1= )D¢_q 2)
Fe =k + (1— <)F;_q (3)

Onde:

Z’t : previsao para o periodo de tempo t;

di: demanda do periodo t;

D, : previsdo da demanda nio nula no seguinte periodo t;
F, : previsdo no intervalo de demanda;

k : intervalo desde a ultima demanda nao nula;

o : parametro de suavizacdo, 0 < a < 1.

A Figura 2 apresenta o algoritmo do método Croston. Estudos posteriores identificaram
desvios positivos nos resultados da previsdo calculados através do método CRO
(SYNTETOS; BOYLAN, 2001), varias correcdes foram desenvolvidas. Duas sdo as mais

importantes, a correcdo conhecida como Croston-SBA (doravante SBA) e a Croston-SBJ
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(doravante SBJ). O método SBA modifica o fator multiplicativo da previsio mediante a

seguinte equacdo (SYNTETOS; BOYLAN, 2005):

7't = (1 - —)T (4)

A correcao SBJ modifica esse fator em conformidade com o comportamento do tipo Poisson

da demanda através da seguinte expressdo (SHALE; BOYLAN; JOHNSTON, 2006):

) = ®)

D; = Dy—y + a(d; — D;—y)
ﬁt = ﬁt—l + alk— ﬁt—l)
k=1

Fonte: adaptado de Sahin; Kizilaslan e Demirei (2013)

Seguindo uma abordagem diferente, Kourentzes, Petropoulos e Trapero (2014)
desenvolveram recentemente um algoritmo baseado na técnica de agregacao temporal da série
de tempo denominado Multiple Aggretation Prediction Algorithm MAPA e estendida para as
demandas intermitentes. Sdo duas as caracteristicas principais do algoritmo, a agregacao
temporal e a combinacdo das previsdes. Segundo Kourentzes e Petropoulos (2016) o

algoritmo MAPA tem trés etapas. Inicialmente a série de tempo da demanda com n dados é
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agregada em vdrios niveis ndo sobrepostos de tamanho k obtendo-se n/k subséries agregadas.
Na segunda etapa, em cada nivel de agregacdo um método de previsdo intermitente €&
ajustado. Para esse fim, podem-se usar qualquer método de previsdo, porém os métodos
baseados em suavizacdo exponencial sdo os adequados. Outros elementos como a
sazonalidade e a tendéncia s@o combinados de forma aditiva ou multiplicativa de acordo com
as caracteristicas da série de demanda. A ultima etapa é a combinacdo de todos os
componentes estimados em todos os niveis da agregacdo, esta combinagdo pode ser feita
através das médias ndo ponderas ou a mediana. Para gerar o resultado final da previsdo para h
periodos posteriores, os componentes agregados podem ser adicionados como partes de uma
expressdo aditiva. A Figura 3 mostra a diferenca entre os métodos cldssicos e o algoritmo

MAPA.

Figura 3 — Algoritmo MAPA

Aggregation Forecasting Combination

Fonte: Kourentzes, Petropoulos e Trapero (2014)

3. Metodologia

O presente trabalho pode ser classificado como de pesquisa exploratdria, descritiva e aplicada.
Exploratdria, pois visa proporcionar maior familiaridade com o problema, e descritiva, por
preocupar-se em observar os fatos, analisid-los, classificd-los e interpretd-los sem que o
pesquisador interfira neles (GIL, 2010). Aplicada, visto que objetiva solucionar um problema
a partir da observacdo de dados reais de uma empresa. Ja do ponto de vista da abordagem do
problema, a pesquisa pode ser categorizada como sendo quantitativa, pois requer o uso de

recursos matemaéticos e técnicas estatisticas para analisar o problema.
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Esta pesquisa refere-se a uma industria presente no mercado de sistemas de refrigeracdo que
comercializa seus produtos em mais de 80 paises atendendo os mais diversos clientes ao redor
do mundo. A andlise concentra-se na demanda de itens de pecgas de reposicao de sistemas de

refrigeracdo que apresenta comportamento intermitente.

A partir de um software de gestdo empresarial foi possivel obter as informag¢des das vendas,
com resultados mensais referentes aos anos de 2011 a 2016 até o més de julho. A seguir, foi
realizada uma anélise exploratéria dos dados coletados com o intuito de conhecer o

comportamento das vendas.

Para a previsdo dentro da amostra foram utilizadas 66 observagdes. Ja para a previsao fora da
amostra as séries de tempo foram divididas em dois grupos, o primeiro com um ndmero
determinado de valores para estimar a previsao, € o segundo conjunto reduzido de dados para
efeito de validagdo e controle de erros. Para esse fim, foram testadas trés proporcdes de

subséries de treinamento e de testes, (90-10)%, (80-20)% e (70-30)% respectivamente.

A andlise da previsdao da demanda € realizada em duas fases. Inicialmente € caracterizada a
série de tempo intermitente em conformidade com os valores dos coeficientes CV2 e ADI.
Sado adotadas duas abordagens para a previsdo da demanda; a primeira por meio de métodos
classicos de previsao intermitente Croston (CRO) e seus derivados SBA e SBJ; e a segunda
mediante o algoritmo MAPA. Em ambas as situacdes, sao estimadas as previsdes dentro e

fora da amostra.

Para os cdlculos foi selecionado o software R e o RStudio, que consiste em um ambiente de
desenvolvimento integrado GNU no R. Este software constitui-se de um sistema para
computacdo estatistica e grifica, contendo diversos pacotes que permitem a aplicacdo de
variadas técnicas estatisticas. Dentre os pacotes utilizados, o “forecast” serve para exibir e
analisar métodos e ferramentas de previsdo de séries temporais, o “tsintermittent” para analise
e previsdo de séries de demanda intermitente, e “mapa” para o algoritmo Multiple Aggretation

Prediction Algorithm.

As validagdes e controles da previsao foram realizados em duas etapas com estatisticos de
ajuste mais recorrentes na literatura, a saber, Raiz do Erro Quadréitico Médio (RMSE), Erro
Absoluto Médio (MAE), e Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE). Para a analise dentro da
amostra € necessdria a totalidade dos dados mensais. Para a andlise fora a amostra, a série €

subdividida em trés partes nas propor¢des (90-10)%, (80-20)% e (70-30)%, a primeira com
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informacdo mensal para treinamento e estima¢do da previsdo, e a segunda para validacdo e

controle.

4. Resultados e discussao

A caracterizacdo demanda € feita em concordancia com os valores dos coeficientes ADI e
CV2. A Tabela 1 mostra as caracteristicas da demanda de cada peca de reposi¢c@o. Nota-se que
as séries de tempo tém elevado desvio padrdo e apresentam demandas nulas variando de
4,55% até 48,48%. Um dos casos apresenta menor grau de intermiténcia e variabilidade,
segundo a literatura é recomenddvel estimar a previsdo mediante o método de Croston e nos

restantes a través do método SBA. (GHOBBAR; FRIEND, 2002).

Em conformidade com os coeficientes CV2 e ADI, as cinco primeiras pegas apresentam séries

de tempos intermitentes e pouco erraticos. J4 a ultima peca tem demanda suavizada.

Tabela 1 — Caracteristicas da série de tempo

. Desvio Zeros . ,
Média padrio (%) Cv2 ADI Tipo Método

913,70 1.005,73 40,90 0,32 1,68 3 - Intermitente SBA
1.668,46 1.490,97 34,85 0,18 1,52 3 - Intermitente SBA
1.108,37 1.008,12 31,82 0,25 1,46 3 - Intermitente SBA
1.106,98 1.233,60 4848 0,15 1,94 3 - Intermitente SBA
1.829,10 1.712,35 34,85 0,23 1,52 3 - Intermitente SBA

689,80 479,92 4,55 042 1,05 4 - Suavizada  CRO

Fonte: os autores

A estimacdo da previsdo dentro da amostra € feita através do algoritmo MAPA e dos métodos
classicos CRO, SBA e SBJ. Considerando-se os valores de RMSE e MAE a Tabela 2 recolhe
os resultados da previsdo de todas as pecas de reposi¢do. Nota-se que contrariamente a
recomendacdo apontada na Tabela 1, segundo o RMSE os resultados mostram o algoritmo
CRO para a estimacdo da demanda de cinco pecas, enquanto que o algoritmo MAPA

apresentou melhor desempenho na previsao da segunda peca.
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Tabela 2 — Previsdo dentro da amostra

Série RMSE Método Previsiao MAE Meétodo Previsio
1 1.504,73 CRO 1.679,87 1.240,62 CRO 1.679,87
2 986,04 MAPA 1.102,76 791,15 MAPA 1.102,76
3 1.237,45 CRO 1.103,87 1.132,23 CRO 1.103,87
4 1.741,72 CRO 1.743,82 1.483,66 CRO 1.743,82
5 485,84 CRO 705,90 377,45 CRO 705,90
6 1.007,28 CRO 909,27 850,37 SBJ 897,74

Fonte: os autores

Contudo, os métodos apontados segundo o RMSE e o MAE sdo os mesmos para cinco

primeiras pegas, enquanto que a previsao da sexta peca a divergéncia € 12 unidades.

Os resultados da previsdo expressada em termos de uma razdo “demanda/periodo” é uma
particularidade dos métodos clédssicos Croston e seus derivados. Na Figura 4 pode-se observar

essa caracteristica com o método SBJ.

Figura 4 — Previsao dentro da amostra com método SBJ
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Fonte: os autores

N3ao obstante, os resultados dentro da amostra (in-sample) permitem selecionar o método que
poderia ser utilizado para estimar a previsao da demanda, na realidade, 0 mesmo conjunto de
dados € a base para a verificacdo da sua capacidade preditiva, ou acuraria. Contudo,
atendendo as caracteristicas da informacdo disponivel para a previsdo é oportuno, nesta
andlise, que os dados usados na formalizagdo do método de previsdo sejam diferentes
daqueles utilizados na validagdo do método. Conforme Poler e Mula (2011) a precisdo da

previsao fora da amostra (out-of-sample) € mais adequada na comparacdo de modelos.
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Com essa finalidade, as séries de tempo foram dividas em dois grupos de dados segundo trés
proporcoes: (90-10)%, (80-20)% e (70-30)%. No primeiro grupo sdo utilizadas 60 leituras
mensais da demanda dos ultimos cinco anos e o segundo conjunto os seis valores
consecutivos. A primeira subsérie é a base para estimar a previsao de cada peca de reposi¢cao
através dos métodos CRO, SBA, SBJ e MAPA. A segunda subsérie € utilizada na andlise da
acurdcia dos resultados e consequente a selecdo do método recomendado para a previsdo. Ja
com a propor¢do (80-20)%, o primeiro grupo contem 54 leituras mensais de demanda e o
segundo conjunto de dados abrange os 12 valores consecutivos da série. Com a propor¢ao
(70-30)%, o primeiro conjunto de subséries conta com 46 valores de demanda e o segundo

com os 20 dados subsequentes.

Na Tabela 3 sdo expostos os resultados da previsdo fora da amostra para as seis pecas
baseados em subséries de 60 e 6 dados para a previsdo e controle da acuricia respectivamente.
Percebe-se nesses resultados que a previsdo para a primeira peca, expressada em termos de
“demanda/periodo”, ¢ 1708 unidades calculada com o método Croston, e 1759 unidades com
o método MAPA. Assumindo-se o0 RMSE como base, a diferenca entre as previsoes € de 51
pecas e representa 2,98%. Para as outras cinco pecas, os valores de RMS e MAE apontam aos
mesmos métodos de previsdo. Conforme os resultados encontrados na Tabela 3, em cinco
séries de tempo o método Croston e seus derivados sd@o os mais adequados para as previsoes.
Ja a previsdo através da agregacdao multipla é pertinente para uma das pecas do ponto de vista

do RMSE e em duas séries com o MAE.

Tabela 3 — Previsdo fora da amostra (60-6)

Série RMSE Método Previsao MAE Meétodo Previsao
1 1.371,79 CRO 1.707,54 1.027,31 MAPA 1.758,07
2 1.220,62 SBA 1.071,59 1.078,03 SBA 1.071,59
3 903,05 SBA 1.101,62 862,83 SBA 1.101,62
4 1.159,53 SBJ 1.799,09 1.033,67 SBJ 1.799,09
5 675,04 CRO 752,68 657,62 CRO 752,68
6 756,37 MAPA 980,87 670,74 MAPA 980,87

Fonte: os autores

Com base na divisdo das séries de tempo na proporc¢ao (80-20)%, a Tabela 4 apresenta os
resultados da previsdo fora da amostra. Para cada peca sdo utilizadas subséries de 54

z.

elementos para estimacdo da previsdo e conjuntos de 12 leituras para o controle de erros. E
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possivel verificar que o algoritmo MAPA forneceu os menores RMSE e MAE na previsao da
primeira peca, € os métodos CRO, SBJ na terceira, quarta quinta e sexta peca. J4 na segunda

peca o RMSE e o MAE apontam dois métodos diferentes, CRO e MAPA.

Tabela 4 — Previsao fora da amostra (54-12)

Série RMSE Método Previsao MAE Método Previsao
1 1.608,82 MAPA 1.597,42 1.378,12 MAPA 1.597,42
2 1.008,23 CRO 1.044,14 852,055 MAPA 1.094,21
3 1.446,73 CRO 1.054,56 1.309,49 CRO 1.054,56
4 1.365,94 SBJ 2.004,62 1.197,87 SBJ 2.004,62
5 597,54 SBJ 707,66 528,08 SBJ 707,66
6 840,12 CRO 979,94 780,99 CRO 979,94

Fonte: os autores

Todavia, os resultados mostrados nas Tabelas 3 e 4 apontam divergéncias nas previsoes.
Nota-se que sdo gerados menores niveis de previsdo com subséries na propor¢ao (80-20)%
quando comparados com subséries (90-10)%. Em conformidade com o RMSE cinco pecas

apresentam menores previsdes e somente a quarta peca aponta maior valor da previsao.

Por fim, os resultados apontados na Tabela 5 correspondem a propor¢ao (70-30)% com
subséries de 46 e 20 dados para estimagio da previsio e controle de erros. E possivel observar
que o método SBA € usado para a previsdo da terceira peca, o SBJ para a quinta peca e o

algoritmo MAPA para as outras quatro pecas.

Tabela 5 — Previsao fora da amostra (46-20)

Série RMSE Método Previsao MAE  Método Previsao
1 1.531,58 MAPA 1.617,22 1.302,26 MAPA 1.617,22
2 1.049,99 MAPA 1.293.43 904,82 MAPA 1.293,43
3 1.350,65 SBA 1.062,68 1.244,08 SBA 1.062,68
4 1.644,65 MAPA 2.117,59 1.459,07 MAPA 2.117,59
5 562,54 SBJ 654,42 477,51 SBJ 654,42
6 770,74 MAPA 882,63 704,81 MAPA 882,63

Fonte: os autores

Diferentemente dos resultados da previsio mediante as proporcdes (90-10)% e (80-20)%,

percebe-se que o RMSE e MAE apontam o mesmo método para a previsdo em todas as séries.
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Entretanto, estes resultados denotam divergéncias com as previsdes mostradas nas Tabelas 3 e
4. Em conformidade com o RMSE quatro pecas apresentam menores niveis de previsao na
abordagem (70-30)% quando comparadas com as previsdes baseadas em subséries (90-10)%.
Ja a comparacdo com as previsdes das subséries (80-20)% denota quatro pecas com maiores

niveis de previsao.

4. Conclusao

Esse trabalho foi desenvolvido com o objetivo de estimar a demanda de pegas de reposicao de
uma industria de sistemas de refrigeracdo por médio de modelos quantitativos de previsao.
Das principais pecas fabricadas pela industria, seis possuiram em alguns meses, do periodo
analisado, demandas iguais a zero, o que os classificou no grupo de demanda intermitente. A
caracterizacdo da demanda através dos coeficientes CV2 e ADI identificou cinco pegas com
demanda intermitente e uma peca com demanda suavizada. Para essas seis pecas foram
testados os métodos de Croton, SBA, SBJ e o algoritmo de previsio MAPA baseado na

agregacdo temporal multipla das series de tempo.

A partir da interpretacdo dos resultados e, também com a comparagdo entre OS erros
calculados para cada método, foi possivel sugerir o modelo mais adequado para cada uma das
pecas. Os cdlculos nos cendrios (90-10)%, (80-20)% e (70-30)% apontaram resultados com
algumas divergéncias. Entretanto, percebeu-se que nas subséries (70-30)% o RMSE e MAE
apontaram o mesmo método para a previsdo em todas as pecas, podendo-se entdo concluir que
o algoritmo de previsdo MAPA, no presente caso, apresentou maior contribuicdo para as

previsdes de demanda intermitente das pecas de reposicao.

Por fim, de acordo com as andlises deste trabalho, concluiu-se que hé possibilidade de estimar
a demanda futura baseada em informacdes histdricas juntamente com a combinacdo dos
modelos estatisticos de previsdo intermitente de demanda e o algoritmo de previsio com

agregacdo multipla MAPA.
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