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Resumo

O controle de estoque de pecas de reposicdao é muito critico para a maioria das empresas devido ao
alto custo de estoque associado a estes itens e a complexidade em desenvolver modelos de estoque
para controla-los. A grande maioria destes itens é slow-moving com demanda irregular e
intermitente o que torna dificil a tarefa de prever a demanda futura. Foi desenvolvida uma
metodologia para classificar e controlar pecas de reposicdo considerando demanda e lead time
estocasticos. Foi utilizada uma abordagem da demanda individual (Single Demand Approach — SDA)
definida por Krever, Wunderink, Dekker & Schorr (2005) para o calculo do valor esperado e variancia
da demanda durante o lead time (LTD). Os modelos de estoque utilizaram como premissas as
distribuicGes estatisticas de Poisson, Laplace, Gama e Normal em combinagdo com a otimizacdo do
custo total para a modelagem da LTD e determinagdo do ponto de ressuprimento, quantidade de
pedido e estoque de seguranca. Utilizando dados reais e processo de simulagdo, os modelos de
estoque foram testados e o desempenho de cada um deles foi comparado e avaliado. Os resultados
mostraram um desempenho superior do modelo de Laplace em termos de nivel de servico, fill rate e
custo de estoque. Comparado com o sistema atual baseado na distribuicdo Normal, o modelo
proposto de Laplace obteve ganhos significativos em niveis de servigo, fill rate e, principalmente,
reducdo dos niveis de estoque. Os beneficios para a empresa em se utilizar este modelo sujeito a um

processo de otimizacdo de custo sdo abordados na conclusao do trabalho.

Palavras-chave:
Controle de estoque, pecas de reposicdo, previsio de demanda, slow-moving, demanda
intermitente, lead time estocdstico, abordagem da demanda individual, custo de estoque, fill rate,

nivel de servigo.




Abstract

Inventory control of spare parts is very critical to most companies due to high inventory costs
associated to these items and to the complexity of developing inventory models to control them. Most
items are slow-moving with irregular and intermittent demand. This kind of demand pattern
increases the complexity of forecasting demand. In this paper we have developed a methodology to
classify and control spare parts subject to stochastic demand and lead time. It has used the Single
Demand Approach — SDA defined by Krever, Wunderink, Dekker & Schorr (2005) to calculate the
mean and variance of lead time demand (LTD). The inventory models have used statistical
distributions of Poisson, Laplace, Gamma and Normal combined with the optimization of the total
cost in order to model the LTD and calculate reorder point, order quantity and safety stock. Using real
data and simulation process, the inventory models were tested and their performance were
compared and evaluated. The results showed a superior performance of Laplace model in terms of
service level, fill rate and inventory cost. Compared with current system based on Normal distribution,
the Laplace proposed model obtained significant savings and good results in service level and fill rate.
The benefits for company in using this model subject to cost optimization process are described in the

conclusion of study.

Keywords:
Inventory control, spare parts, intermittent demand, slow-moving, demand forecasting, stochastic

lead time, single demand approach, inventory cost, fill rate, service level.
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1 Introducao

A gestdo de estoque de pecas de reposicdo é essencial para a maioria das grandes empresas,
dado o valor significativo destes itens mantidos em estoque para garantir um nivel de servico
adequado aos clientes. Estes itens representam um custo bastante alto para muitas empresas,
frequentemente excedendo o lucro anual. Uma tipica empresa de manufatura mantém entre $5
milhdes e $15 milhdes de ddlares em pecas de reposicdo com um custo médio de oportunidade de
20% a 40% do valor de estoque (Sandvig & Allaire, 1998). Diferentemente dos estoques de produtos
acabados, semi-acabados e insumos, que sao direcionados pelos processos de producdo e demandas
dos clientes, pecas de reposicdao sdo mantidas em estoque para suportar operagcdes de manutencao e
proteger contra falhas nos equipamentos. Embora esta funcdo seja bem compreendida pelos
gerentes de manutencdo e suprimentos, muitas empresas enfrentam o desafio de evitar grandes
estoques de pegas com custos excessivos de manutencdo e obsolescéncia (Porras & Dekker, 2008).

A caréncia de ferramentas e modelos para atender a natureza especifica das pecas de reposicao
reforca a dificuldade em estabelecer metodologias e estratégias consistentes para a gestdao destes
itens. Eles normalmente sdo de baixissimo giro, demandas altamente aleatdrias e dificeis de prever,
com tempos de fornecimento estocasticos. O histérico da demanda nas empresas é limitado com
poucas ocorréncias de demanda e longas sequéncias de valores nulos (Willemain, Smart, & Schwarz,
2004).

Controlar e gerir pecas de reposicdo significa encontrar respostas viaveis e eficientes para
questdes basicas de qualquer sistema de controle de estoque (Botter & Fortuin, 2000):

Quais pegas devem ser estocadas?

Quando estas pecas devem ser ressupridas?

Qual deve ser a quantidade do pedido?

Com tantos requisitos essenciais relacionados a estes tipos de itens, é natural que a gestao das
pecas de reposicdo se torne uma importante drea de pesquisa dentro do controle de estoque
(Huiskonen, 2001). O desenvolvimento de uma metodologia robusta que possa tratar as
caracteristicas especificas das pecas de reposicdo pode trazer enormes beneficios financeiros e
gerenciais as empresas.

Trataremos neste capitulo introdutdrio dos objetivos gerais e especificos deste trabalho, do
contexto da administracdo de estoque nas empresas e dos fatores que motivaram o

desenvolvimento deste estudo.
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1.1 Objetivos gerais e especificos

O objetivo principal da dissertacdo é desenvolver um modelo estocastico para controle de
estoque de itens de baixo giro (slow-moving) com uma grande variabilidade nos padrdes de
demanda, conhecidos na literatura como itens de demanda intermitente ou errdtica. Os itens que
normalmente apresentam estes tipos de padrdes e considerados nesta pesquisa sdao as pecas de
reposicdo que fazem parte dos materiais conhecidos como MRO (manutencdo, reparo e operacdo).

De modo mais especifico, este trabalho se propde a desenvolver uma metodologia para tratar a
gestdo do ressuprimento das pecas de reposicdo considerando no estudo os seguintes temas
relacionados:

e Técnicas estatisticas para determinar o comportamento da demanda;

e Modelos de previsdo de demanda para itens slow-moving com demanda intermitente;

e Modelagem da demanda durante o lead time;

e Distribuicdes de probabilidade para representar o comportamento da demanda;

e Sistema e politicas de estoque mais adequados a necessidade de controle;

e Modelo de otimizacdo para determinacdo dos parametros de estoque: ponto de

ressuprimento, quantidade de pedido e estoque de seguranca;

e Simulagdo do modelo proposto de controle de estoque;

e Avaliacdo do desempenho dos modelos de estoque.

1.2 Contexto da administracao de estoque nas empresas

Na maioria das empresas, os valores de pegas de reposicdo imobilizados em estoque
representam montantes bastante significativos e o giro de estoque das mesmas é muito baixo.
Geralmente, muitos desses itens sdo estratégicos para a operagao e a falta deles causa um impacto
direto no processo produtivo, exigindo um nivel de servigo alto no atendimento ao cliente. Por outro
lado, a obsolescéncia do estoque de pecas de reposi¢do, a falta de critérios na definicdo da politica
de estoque e de algoritmos para o cdlculo dos parametros de estoque tem levado as empresas a
manterem niveis de estoques altos para garantir um nivel de servico adequado.

As politicas de estoque para a gestdo de pecas de reposicdo sdo diferentes das que governam os
estoques de produtos, matérias-primas e insumos para a producdo. Os métodos usuais para controle
de estoque baseados na previsao de consumo nao atendem, devido ao padrdao de consumo deste
tipo de item ser intermitente e de baixo giro (Botter & Fortuin, 2000). Demanda intermitente é uma

demanda aleatéria com uma grande proporg¢do de valores nulos (Silver, Ho, & Deemer, 1971). Por
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exemplo, um tipico conjunto de dados industriais compreende um histérico de demanda limitada
com longas seqliéncias de valores nulos e poucos valores de consumo (Willemain, Smart, & Schwarz,
2004). Isto torna a estimativa das distribuicdes da demanda durante o lead time (LTD) muito dificil,
gue é essencial para obter os parametros de controle da maioria das politicas de estoque (Porras &
Dekker, 2008).

Um aspecto fundamental da gestdo da cadeia de suprimento é a assertividade da previsdo de
demanda (Hax & Candea, 1984), mas a natureza intermitente da demanda torna a previsdo bastante
dificil para pecas de reposicdo. Tais itens sdo frequentemente descritos como ‘slow-moving’. Porém,
o termo ‘slow-moving’ é muito restrito para descrever os diversos padrdes de demanda a que estao
sujeitos estes tipos de itens.

Este trabalho consiste num estudo sobre pecas de reposicdo de uma grande empresa
multinacional do setor de siderurgia, cujo objetivo é apresentar uma metodologia para o controle de
estoque de pecas de reposicdo, considerando o problema da demanda intermitente e o
dimensionamento dos parametros de estoque e da distribuicio da demanda durante o lead time
(LTD) para itens slow-moving. Atualmente, a empresa utiliza o sistema de gestdo SAP R/3 para
controle de estoque das pecas de reposicdo e uma politica de revisdo periédica com base na
distribuicdo normal. A nova metodologia desenvolvida serd testada via simulacdo com dados reais e

comparada ao modelo atual.

1.3 Contribuicao da pesquisa

A maior parte da literatura estd focada em determinar, estabelecer ou aplicar métodos para
ressuprimento dos estoques em ambientes de producdo e distribuicdo, cuja demanda e tempo de
fornecimento (lead time) tendem a ser previstos com maior grau de certeza (Botter & Fortuin, 2000),
com distribuicdes de probabilidade da demanda aderentes a curva normal. No contexto do
ressuprimento de pecas de reposicao, a demanda é errdtica e dificil de prever, os tempos de
fornecimento sdao, geralmente, estocasticos. Dessa forma, a literatura sobre o ressuprimento de
pecas de reposi¢cdo tende a ser mais escassa, com o desenvolvimento de varios modelos tedricos,
mas poucos estudos de caso. Esses desenvolvimentos estdo geralmente concentrados em otimizagao
matemadtica de modelos de estoque, mas sdo raros os que os validam utilizando dados empiricos.
Mesmo os estudos empiricos na literatura relacionados a pecgas de reposi¢cdo estdo focados em testar
métodos de previsdo para demanda de itens slow-moving em vez de implementar modelos de
estoque. Como exemplos de estudos de modelos de estoque podemos citar Strijbosch, Heuts &

Schoot (2000), Levén & Segerstedt (2004) e Porras & Dekker (2008). Os modelos de estoque
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normalmente tratam a demanda de pecas de reposicdo como slow-moving sem considerar a
aleatoriedade dos diversos componentes constituintes da demanda, como tamanho da demanda,
tempo médio entre ocorréncias e lead time. E o caso, por exemplo, do modelo (S -1, S) que utiliza a
distribuicdo Normal para a demanda (Feeney & Sherbrooke, 1966).

O nosso trabalho visa, através de um estudo de caso e utilizando dados empiricos, testar e
desenvolver teoria relacionada a distribuicdes estatisticas de demanda n3ao aderentes a curva
Normal, técnicas de previsao para itens slow-moving com demanda intermitente e modelos de
estoque sujeitos a demanda e tempo de fornecimento estocdsticos, cujos casos na literatura sao
mais raros.

Outro ponto importante é a utilizagdo de uma abordagem recente na literatura para modelar a
demanda durante o lead time. Normalmente, os estudos estdo focados em obter dados de
ocorréncias de demanda agrupados em periodos (semana ou més) para a determinagdo do valor
esperado e variancia da demanda durante o lead time. Este procedimento nao reflete com precisdo a
variabilidade da demanda, principalmente, para tempos de fornecimento mais curtos.
Desenvolvemos uma metodologia baseada na abordagem da demanda individual (Krever,
Wunderink, Dekker, & Schorr, 2005), onde utilizamos informaces das ocorréncias individuais de
demanda para desenvolver um modelo que capte melhor a variabilidade do tamanho e da taxa de
ocorréncia das demandas. Para viabilizar esta abordagem, foi desenvolvida uma rotina especifica
para extracdo dos dados de ocorréncias de demanda, uma vez que o padrdo dos sistemas de gestao
de estoques é armazenar o histérico de consumo em periodos.

Foi desenvolvido um modelo hibrido para classificar os itens quanto ao padrdo de demanda
considerando a variabilidade dos componentes da demanda (Eaves & Kingsman, 2004) e a definigdo
de fronteiras para itens de alto giro (fast-moving) e baixo giro (slow-moving) (Silver, Pyke, &
Peterson, 1998). Esta classificacdo é fundamental para estabelecer correlacdes durante a analise dos

resultados dos modelos estocasticos de estoque.

2 Revisao de literatura

A gestdo de estoques tem recebido substancial atencdo dos meios académico e empresarial nos
ultimos anos. A maior parte da literatura esta focada em determinar, estabelecer ou aplicar métodos
para ressuprimento dos estoques em ambientes de producdo e distribuicdo (Botter & Fortuin, 2000),
cuja demanda e tempo de fornecimento tendem a ser previstos com maior grau de certeza. No

contexto do ressuprimento de pecas de reposicdo, a demanda é erratica e dificil de prever, os
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tempos de fornecimento sdo longos e estocdsticos e os clientes querem receber as pecgas de
reposicao rapidamente.

Dessa forma, a literatura sobre o ressuprimento de pecas de reposicdo tende a ser mais escassa
e os desenvolvimentos nos ultimos anos tendem a apresentar varias metodologias para tratar o
problema. Apesar de modelos tedricos para itens slow-moving serem abundantes na literatura de
estoque desde 1965, sdo poucos os trabalhos que apresentam modelos de estoque incluindo a
variabilidade de todos os componentes da demanda de pecas de reposicdo. A maioria considera
somente a caracteristica slow-moving da demanda. E o caso da politica de estoque bastante
conhecida (S —1, S), um caso particular do modelo (s,S), que assume distribuicdo de Poisson para a
demanda (Feeney & Sherbrooke, 1966). Apesar de apropriada para itens slow-moving, este modelo
utiliza como premissa tempo entre demandas de tamanho unitario baseado na distribuicdo
exponencial, necessitando como pardmetro somente a média da demanda.

Muitos estudos utilizam dados gerados de simulagdo para validar os modelos de estoque
propostos (Strijbosch, Heuts, & Schoot, 2000; Levén & Segerstedt, 2004). Estudos de caso sdo
poucos, e ainda, sdo raros os que os validam utilizando dados empiricos (Porras & Dekker, 2008). Na
secdo 2.3.4 sdo apresentadas com profundidade as politicas de estoque e distribui¢cdes estatisticas

tedricas.

2.1 Demanda para pecas de reposicao

Demanda para pecas de reposi¢cdo tem caracteristicas bastante peculiares e muito diferentes das
gue encontramos normalmente nos produtos, matérias-primas e insumos para a produgdo.
Enquanto os ultimos apresentam um padrdo de demanda de alto giro, regular e mais previsivel, as
pecas de reposicdo possuem um padrdo de demanda de baixo giro, errdtico e intermitente,
caracterizado por demandas ndo frequentes, de tamanho varidvel, ocorrendo em intervalos
irregulares. Itens de baixo giro sdo caracterizados por ocorréncias irregulares, mas o tamanho da
demanda é sempre baixo. E geralmente aceito que itens de baixo giro diferem de itens erraticos,
principalmente pela pouca variabilidade no tamanho da demanda (Eaves, 2002). Um item com
demanda erratica é aquele que tem a maioria das ocorréncias de pequenas demandas com
transag0es ocasionais de demandas muito grandes (Silver, 1970). A demanda é dita intermitente se o
tempo médio entre ocorréncias consecutivas é consideravelmente maior do que o intervalo de
tempo de atualizagdo da previsdo (Silver, Pyke, & Peterson, 1998). Resumidamente, podemos
conceituar demanda de baixo giro ou slow-moving como aquela que apresenta tamanho de

demanda baixo e pouco variavel, ocorréncias ndo freqlientes. Demanda erratica é aquela com alta
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variabilidade no tamanho e demanda intermitente com alta variabilidade no tempo médio entre
demandas. Padrées de demanda intermitente e erratica sdo muito comuns entre as pegas de
reposicao. Consequentemente, a modelagem deste tipo de demanda tem um apelo forte pela
consideracao dos elementos constituintes, isto é, o tamanho da demanda e o intervalo entre elas.
Para modelar a demanda de pecas de reposicdo é necessdrio conhecer o seu comportamento e
entender os fatores que levam a estes padrdes especificos e aplicar uma metodologia para classificar

estes itens.

2.1.1 Demanda erratica e intermitente

Quando se introduz alguma variabilidade na demanda, significativos problemas sdo criados para
as areas de manufatura e na cadeia de suprimento. A variabilidade no tamanho da demanda de um
item leva a um tipo de demanda conhecido como errdtico onde as ocorréncias de consumo podem
ter um tamanho maior do que uma unidade. A variabilidade do tempo médio entre demandas, onde
a demanda oscila entre periodos de valores nulos e ndo nulos introduz um padrdo intermitente na
demanda. Tais padrdes de demanda afloram em pecas de reposicdo levando a uma dificuldade
grande do processo de previsdo de demanda e controle de estoque (Eaves, 2002). Se um item tem
ambos os padrdes de demanda intermitente e errdtico, é conhecido na literatura como um item
‘lumpy’. A figura 2.1 mostra exemplos de padrdes de demanda intermitente e lumpy baseados em
histérico de demanda anual para duas pecas de reposicdo usadas na indUstria aeroespacial (Boylan &

Syntetos, 2007).
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Existem muitos processos diferentes relacionados a pecas de reposi¢do, tais como, pecas de
reposicao para atender demanda em instala¢cbes prdprias da empresa, pecas para reposicdo em
instalacGes de clientes e pegas para atender a demanda do mercado (Fortuin & Martin, 1999). Nosso
foco de estudo, sdo pecas de reposicao para atender demanda gerada de processo de manutencgao e
reparo em instalacdes industriais préprias. Neste cendrio, identificamos algumas causas de
intermiténcia e irregularidade das demandas no decorrer da pesquisa. Uma vez conhecidas, algumas
destas causas podem ser minimizadas com acdes gerenciais das empresas.

a. Transferéncia de estoque do almoxarifado central a estoques avancados fora do sistema

levando a ocorréncia de grandes picos de consumo com muitos periodos sem consumo.

b. Falhas geradas no equipamento influenciadas ndo somente pelo final da vida util, mas

também pelas condig¢des diferenciadas de uso.

c. Diferentes padrées de consumo devido as diferentes técnicas de manutengdo, preventiva,

preditiva ou corretiva.

d. Consumo de materiais de estoque em projetos industriais. Durante o projeto estes itens tém

um perfil de consumo totalmente diferente do padrdo normal.

2.1.2 Demanda slow-moving

Pecas de baixo giro sdo mantidas em estoque como seguranca para evitar paradas prolongadas
de equipamentos devido a indisponibilidade do item no estoque, ocasionando altos custos de perda
de producdo e ndo atendimento a demanda do cliente (Eaves, 2002). Qualquer politica de controle
de estoque para itens de baixo giro deve levar em conta os custos de ruptura do estoque.

O maior problema associado com a previsdo e controle de estoque de pecas de baixo giro é a
falta de registros passados para determinar estimativas confidveis de consumo histdrico e
caracteristicas de falha (Mitchell, Rappold, & Faulkner, 1983). Itens de baixo giro frequentemente
tem consumo nulo durante um longo periodo que normalmente seria mais do que adequado para

analise.

2.2 Abordagens para a gestao de pecas de reposicao

Basicamente, as duas principais abordagens utilizadas para desenvolver um modelo de gestao de
estoque de pecas de reposicdo sdo as abordagens de classificacdo e os modelos matematicos

(Huiskonen, 2001).
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2.2.1 Abordagem de classificagcao

A abordagem de classificagdo como uma ferramenta de gestao de pecas de reposi¢do representa
uma abordagem popular no ambiente industrial. Esta metodologia visa estratificar os itens de acordo
com diversos atributos relacionados, tais como criticidade, caracteristicas de fornecimento,
problemas de estoque, taxa de uso, entre outros, e aplicar diferentes estratégias para os sistemas
logisticos de acordo com a classificacdo dos itens. Entre algumas destas estratégias, podem ser
citadas o desenvolvimento de fornecedores locais especializados, a manutencdo de pequenos
estoques de seguranca, estabelecimento de niveis de servico para a entrega do fornecedor e a
criacdo de estoques compartilhados para itens com demanda de baixissimo giro e alto valor
(Huiskonen, 2001).

Baseado nesta analise, questdes importantes na gestdo de estoque, como estoques
superdimensionados, obsolescéncia e rupturas de estoque podem ser detectados. Varios estudos
tém sido desenvolvidos nesta linha, considerando um nimero maior ou menor de atributos.

Braglia, Grassi, & Montanari (2004) desenvolveram uma ferramenta de suporte a decisdo
baseada em um diagrama de decisdo e em uma matriz de politica de estoque a ser utilizado como
uma abordagem basica para revisar e validar a politica de estoque usada para cada tipo de
sobressalente. Restricdes de estoque, custos de perda de producdo, objetivos ambientais e de
seguranca, estratégias de manutencdo adotadas, aspectos logisticos das pecas de reposicdo sdo
alguns dos critérios considerados, e a sua classificagdo é entdo definida com relagdao a multiplos
atributos. Os autores utilizam um diagrama de decisdo integrado com um conjunto de modelos de
processo hierdrquico analitico para resolver vérios problemas de decisdo nos diferentes niveis da
arvore de decisdao. Uma matriz de politica de estoque é construida para associar as diferentes classes
de pecas de reposicdo com as possiveis politicas de gestdo de estoque a fim de identificar a melhor
estratégia de controle dos estoques.

Dekker, Kleijn, & De Rooij (1998) propuseram um método onde a demanda de pecas de
reposicao é classificada em critica e ndo critica, sendo que a demanda critica se origina da falha de
componentes instalados em equipamentos vitais e demanda ndo critica de componentes instalados
em equipamentos auxiliares. Baseado nesta classificacdo, uma politica de estoque é proposta onde
parte do estoque é reservada para demanda critica. Dekker, Kleijn, & De Rooij (1998) utilizam a
distribuicdo de Poisson para a demanda e politica de estoque lote por lote com tempo de
ressuprimento deterministico e derivando aproximacgées dos niveis de servigo para ambas as classes
de demanda.

Botter & Fortuin (2000) segmentaram 50 mil pecas de reposicdo em niveis decrescentes de

consumo, tempo de resposta, preco e criticidade de cada item, com a subseqliente determinagdo
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dos valores médios para cada nivel. Niveis de servico foram calculados para esses segmentos com
base nesses valores, considerando-se situacées alternativas de ressuprimento a partir de um centro
de distribuicdo regional ou de um armazém local. Ganhos em termos de reducdo de niveis de

estoque e aumento nos niveis de servigo também foram estimados para cada segmento.

2.2.2 Modelagem matematica

Esta abordagem refere-se ao desenvolvimento de modelos matematicos baseados em
programacdo linear, programacdo dinamica, calculos complexos, simulacdo e outros. Esta
abordagem tem sido utilizada de forma mais ostensiva que a primeira, incluindo cada vez mais
aspectos diferentes do problema de gestdo de pecas de reposicdo. Estes trabalhos estdo geralmente
concentrados na otimizagdo dos custos de estoque e niveis de servico associados com uma
determinada politica de estoque de pecas de reposicao.

A abordagem por modelos matematicos normalmente compreende duas partes a serem
definidas: o modelo para a previsdo de demanda e o modelo para demanda durante o lead time que
abrange a definicdo das politicas de estoque, determinacdo dos parametros da distribuicdo da

demanda durante o lead time (LTD) e o calculo dos parametros de estoque.

2.3 Modelagem da LTD

A modelagem matemidtica da LTD tem sido explorada na literatura com abordagens bastante
diferenciadas, quanto a variabilidade da demanda e do lead time, e quanto aos métodos de previsdo
para itens de baixo giro com caracteristicas de intermiténcia e irregularidade. Mais recentemente,
alguns autores tém associado aos modelos matematicos uma metodologia para estratificar os itens
em grupos de acordo com caracteristicas comuns da demanda visando obter uma maior precisdo na

analise dos resultados dos modelos propostos (Eaves & Kingsman, 2004).

2.3.1 C(lassificacdo da demanda

Poucos autores tém apresentado uma metodologia consistente para classificar os itens de acordo
com o comportamento da demanda. Williams (1984) desenvolveu um método analitico para
classificar demanda como regular (alto giro), baixo giro ou intermitente pela decomposicdo da
variancia da demanda durante o lead time em trés partes: variabilidade do nimero de ocorréncias

por unidade de tempo, variabilidade do tamanho da demanda e variabilidade do lead time. Uma
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avaliacdo das trés partes constituintes leva a classificacdo da LTD para tempos de fornecimento
estocdsticos conforme mostrados na tabela 2.1.

Observa-se que o padrao de demanda regular difere do padrdo de baixo giro pelo nivel de
variabilidade do nimero de transacdes e a distincdo do padrao de demanda erratico é de acordo
com o nivel de variabilidade do tamanho da demanda. A escolha das fronteiras entre cada uma das

categorias é essencialmente uma decisdo gerencial.

Componentes da demanda durante o lead time
Tipo de padrao
Variabilidade do n° de Variabilidade do Variabilidade do
da demanda
transagoes tamanho da demanda lead time

Baixa Regular

Alta Baixa Baixo giro
Alta Alta Baixa Errdtico

Erratico com lead time
Alta Alta Alta
altamente varidvel

Tabela 2-1 - Classificagdo da demanda durante o lead time - Williams

Silver, Pyke, & Peterson (1998) ndo desenvolveram uma metodologia, mas estabeleceram
algumas fronteiras entre itens de baixo e alto giro, e para a aplicabilidade da distribuicdo Normal na
modelagem da LTD. Baseado em resultados experimentais, eles propuseram um limite de 10
unidades para a média da LTD, abaixo do qual devemos considerar distribuicdes para itens de baixo
giro, como Poisson, desde que o coeficiente de variagdo (CV) da LTD esteja entre 0,9 e 1,1. Caso
contrario, deve-se utilizar a distribuicdo de Laplace. Para valores de média maiores ou iguais a 10
deve-se considerar a distribuicdo Normal quando o CV da LTD for menor ou igual a 0,5. Caso
contrario, a distribuicdo Gama deve ser considerada.

Baseado no trabalho de Williams (1984), Eaves & Kingsman (2004) desenvolveram uma
metodologia de classificagdo da demanda e a adequaram aos tipos de itens estudados. Eles
analisaram os dados de demanda da Royal Air Force (RAF) e concluiram que o conceito de
classificacdo de Williams ndo descrevia adequadamente a estrutura de demanda observada. Em
particular, ndo foi considerado suficiente para distinguir o padrdao de demanda regular dos demais
apenas pela variabilidade do numero de transagdes. Um esquema de classificacdo revisado foi
proposto (tabela 2.2) que categoriza a demanda de acordo com a variabilidade da taxa de
transagdes, variabilidade do tamanho da demanda e variabilidade do lead time. O conjunto de itens

com baixa variabilidade de transag¢des é subdividido em demanda regular e irregular de acordo com a

10




Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia de Producdo — PPGEP/UFMG

variabilidade do tamanho da demanda. As categorias de demanda regular e de baixo giro sdo
distinguidas do restante pela variancia dos tamanhos da demanda, e a varidncia do lead time é usada
somente para distinguir entre intermitente e altamente intermitente. Os valores limites de cada
categoria foram definidos de acordo com as caracteristicas do conjunto de dados da demanda
particular: variabilidade de transacdes - 0.74; variabilidade do tamanho da demanda - 0.10;
variabilidade do lead time - 0.53. Categoria A - regular; categoria C - irregular; categoria B - baixo
giro; categoria D1 - intermitente; categoria D2 - altamente intermitente. Os esquemas de
categorizacdo discutidos acima sdao os Unicos presentes na literatura académica que levam em
consideracao padrdes de demanda alternativos e consequentemente os utiliza com o propdsito de
selecionar o procedimento de controle de estoque mais apropriado. Todavia, os valores limites
foram arbitrariamente escolhidos, portanto eles fazem sentido somente para as situagdes empiricas

particulares que foram analisadas na respectiva pesquisa.

Variabilidade do Variabilidade do Variabilidade do Classes da
numero de transagdes | tamanho da demanda lead time demanda
<0,74 <0,10 A - Regular
<0,74 >0,10 C - Irregular
>0,74 <0,10 B - Baixo giro
>0,74 >0,10 <0,53 D1 - Intermitente
>0,74 >0,10 >0,53 D2 - Altamente

intermitente

Tabela 2-2 - Classificagdo da demanda durante o lead time — Eaves

2.3.2 Previsao de demanda

A assertividade da previsdo de demanda é um aspecto importante na gestdo de estoque (Hax &
Candea, 1984), mas a natureza intermitente da demanda torna a previsdo especialmente dificil para
pecas de reposi¢do. Varios trabalhos tém sido desenvolvidos para tratar a previsdo de demanda de
itens slow-moving e intermitente.

A maioria dos estudos empiricos na literatura relacionados a pegas de reposicdo sdo focados em
testar métodos de previsdo para demanda de itens slow-moving em vez de implementar modelos de
estoque. Esta é uma importante distincdo, pois enquanto os modelos de estoque focam em

determinar os parametros de controle (como o modelo (s, Q)) através da estimativa da distribuicdo
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durante todo o lead time e dos niveis de servico ao cliente, os métodos de previsdo objetivam obter
previsdes pontuais precisas da demanda. A maioria dos métodos de previsdao presentes na literatura
atende a itens fast-moving com padrao mais regular da demanda, como é o caso do amortecimento
exponencial. Croston (1972) desenvolveu um método de previsdo para atender demandas
intermitentes. Ele demonstrou que seu método era superior ao amortecimento exponencial ao
assumir que os intervalos entre ocorréncias seguem uma distribuicdo geométrica (demanda ocorre
como um processo de Bernoulli), tamanho da demanda é normalmente distribuida, e os intervalos e
tamanhos da demanda sdo independentes entre si. O método de Croston foi investigado e avaliado
por varios autores que comprovaram a sua robustez e aplicagdo pratica (Willemain, Smart, Shockor,
& DeSautels, 1994; Johnston & Boylan, 1996). Ghobbar & Friend (2003) apresentaram um estudo
comparativo de 13 diferentes métodos de previsdo para a gestdo de pecgas de reposicdo na industria
de aviagdo. Eles utilizaram a medicdo de MAPE (Mean Average Percentage Error) aplicada em erros
de previsdo para avaliar a precisdo dos diferentes métodos, mas nenhum modelo de estoque foi
incluido no estudo. Eles confirmaram a superioridade dos métodos de Croston e da média mével
ponderada sobre o amortecimento exponencial e modelos de regressao sazonais.

Eaves & Kingsman (2004) utilizaram dados de demanda e tempo de ressuprimento para avaliar o
valor pratico dos modelos de previsdo disponiveis na literatura para tratar problemas de previsado e
controle de estoque para itens com padrdao de demanda slow-moving e intermitente. Usando
métodos analiticos, os autores classificaram os itens de estoque de consumo em padrbes de
demanda regular, irregular, slow-moving e intermitente. Recentes desenvolvimentos de previsdo,
como o método de aproximagdo, sdao comparados com os métodos mais comuns através da
aplicagdo dos mesmos nos itens com os padroes de demanda identificados. Eaves & Kingsman
mostraram que o método de aproximagdo, que é uma modificacio do método de Croston,
apresentou resultados melhores, em termos de reduc¢do dos custos de armazenagem para um nivel
de servigo requerido, do que os métodos mais comuns, amortecimento exponencial, média mével e
do que o préprio método de Croston.

Willemain, Smart, & Schwarz (2004) propuseram um modelo para a previsdo da distribuicdo
acumulada de demanda durante lead time fixo usando um novo tipo de séries temporais bootstrap.
O método bootstrap utiliza amostras dos dados do histérico da demanda para criar repetidamente
cenadrios realisticos que mostrem a evolugdo da distribuicdo de demanda durante o lead time. Este
procedimento captura melhor as autocorrelagdes entre as ocorréncias de demanda, especialmente
para demandas intermitentes com uma alta propor¢ao de valores nulos. O método utiliza a modelo
de Markov para avaliar as probabilidades de transicdo empiricas entre os estados de demanda nula e

nao nula para os diferentes itens. Utilizando nove grandes conjuntos de dados industriais, os autores
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mostraram que o método bootstrap produz previsGes mais precisas (baseadas na medi¢cdo de MAPE)
da distribuicdo de demanda durante um lead time fixo do que o amortecimento exponencial e o
método de Croston.

Hua, Zhang, Yang, & Tan (2007) estudam o problema da previsdo da demanda intermitente, ou
seja, demanda aleatéria com grande quantidade de valores zero. E desenvolvida uma nova
abordagem para a previsao de demanda intermitente de pecas de reposicdo denominada método de
previsdao integrado que trata da previsdao da ocorréncia de demanda ndao nula e estimativa da
demanda durante o lead time. Dois tipos de medidas de desempenho para validar os métodos de
previsao sdao também descritos. Usando conjunto de dados de quarenta tipos de pecas de reposicao
de uma empresa petroquimica, os autores mostram que este método produz maior precisdo das
previsdes de demanda durante o lead time do que o amortecimento exponencial, método de

Croston e o método bootstrapping de Markov.

2.3.3 Cadeia de Markov

Os processos estocdsticos sdo de grande relevancia para o desenvolvimento deste trabalho. Sdo
chamados estocasticos os processos que evoluem no tempo de forma probabilistica (Hillier &
Lieberman, 2001). Um processo estocastico é definido como uma colec¢do de variaveis aleatdrias { X; }
indexadas por um parametro t pertencente a um conjunto T. X, representa uma caracteristica
mensurdvel de interesse no tempo t, por exemplo, o nivel de estoque de um produto particular no
final da semana t.

Processos estocdsticos sdo de interesse por descreverem o comportamento de um sistema
operando sobre algum periodo de tempo. A varidvel aleatédria X, representa o estado do sistema no
tempo t. Portanto, pode-se afirmar que X; é definida em um espago denominado Espaco de Estados.
Os processos estocdsticos de interesse do nosso estudo sdo os chamados processos Markovianos.
Um processo estocastico é dito ser um Processo Markoviano se o estado futuro depende apenas do
estado presente e ndao dos estados passados. Este tipo de processo estocdstico é também
denominado de processo sem memdéria, uma vez que o passado é “esquecido” (desprezado).

As probabilidades condicionais P{X¢1 = j | X¢ = i} = p; sdo denominadas probabilidades de
transi¢cdo e representam, portanto, a probabilidade do estado X, ser j no instante t+1 dado que o

estado X, é igual a i no instante t.
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Um Processo Markoviano é dito ser uma Cadeia de Markov* guando as varidveis aleatdrias X;
estdo definidas em um Espaco de Estados discreto. Quando o tempo é discreto, a cadeia é dita ser
uma Cadeia de Markov em tempo discreto.

Para uma Cadeia de Markov as probabilidades de transicdo devem satisfazer as seguintes

propriedades (Hillier & Lieberman, 2001):

p; =0, Vie]j
e

M

> op =1, Vi

j=0

Serd utilizado o conceito da Cadeia de Markov para a implantacdo do método de previsdo
bootstrap de Willemain. Este método considera dois estados, nulo e ndo nulo e as probabilidades de
transicdo sdao determinadas pelos valores histéricos das ocorréncias de demanda. Os valores futuros

de previsdo sdao obtidos pelas probabilidades de transicdao dado o valor presente da demanda.

2.3.4 Politicas de estoque e distribuicdes estatisticas tedricas

No contexto dos modelos tedricos, uma das politicas de estoque mais extensivamente estudadas
€ a conhecida como modelo (S—1, S), um caso particular dos modelos (s, S), com uma distribuicdo de
demanda baseada em Poisson (Feeney & Sherbrooke, 1966). Apesar de bastante aplicada para itens
slow-moving, esta politica requer revisdo continua do sistema de estoque. Além do mais, a
distribuicdo de Poisson assume aleatoriedade da demanda, com intervalos de tempo entre
ocorréncias de demandas de tamanho unitdrio seguindo uma distribuicdo exponencial. Esta
distribuicdo precisa, como informag¢do da demanda, somente da demanda média. Quando o
tamanho da demanda ndo é unitdrio, autores tém proposto modelos compostos, como modelo de
Poisson composto (Williams, 1984; Silver, Ho, & Deemer, 1971) ou modelo de Bernoulli composto
(Janssen, Heuts, & Kok, 1998; Strijbosch, Heuts, & Schoot, 2000). Entretanto, estes modelos sdo mais
dificeis de serem aplicados na pratica porque eles precisam da determinacdo dos parametros de mais
de uma distribuicdo para representar o comportamento da demanda durante o lead time. Por

exemplo, (Williams, 1984) desenvolveu um método para identificar itens de demanda intermitente,

! O objetivo deste trabalho ndo é aprofundar no estudo das Cadeias de Markov, mas somente utilizar o conceito
para 0 método de previsdo. Para os leitores que desejarem se aprofundar no tema ver Heyman, D. P.; Sobel, M. J.
(2003). Stochastic Models in Operations Research, Vol. I: Stochastic Processes and Operating Characteristics,
Dover Publications.
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onde trés parametros sdo necessdrios: um para a distribuicdo exponencial do intervalo de tempo
entre demandas, e dois parametros da distribuicdo gama para o tamanho da demanda.

Varios estudos tém sido realizados utilizando outras distribuicbes tedricas para representar a
demanda durante o lead time (LTD). Uma premissa comum é que a LTD é normal, apesar de que em
circunstancias de demanda esporadica ou slow-moving a premissa de normalidade pode ser
inapropriada. Diversas distribui¢cdes utilizadas com abordagens diferentes para o comportamento da
demanda e do lead time incluem Normal (Krupp, 1997), Gama (Burgin, 1975; Das, 1976; Yeh, 1997),
Poisson (Hill, Omar, & Smith, 1999) e distribuicdo desconhecida com demanda e tempo de
fornecimento estocasticos (Eppen & Martin, 1998) entre outras.

O foco do nosso estudo é desenvolver um modelo de estoque adequado a um cenario de itens
slow-moving, com demanda intermitente. Pesquisas similares que apresentam o foco em modelos de
estoque e ndo somente em previsdo de demanda tém sido desenvolvidas na literatura para itens
slow-moving. Strijbosch, Heuts, & Schoot (2000) examinam o desempenho de dois diferentes
modelos de estoque (s, Q), um simples e outro avangado, para pecas de reposicdo numa planta de
producdo na Holanda. A abordagem simples considera a Normal como a distribuicdo da demanda
durante o lead time. O modelo avangado utiliza a distribuicdo Gama como distribuicdo da demanda.
Ambos os modelos sdo alimentados com parametros estimados por um procedimento com base na
previsdo da demanda e do tempo entre ocorréncia de falhas (demanda intermitente). Os modelos de
estoque propostos sdo testados com dados gerados de simulacdo. Levén & Segerstedt (2004)
propuseram um sistema de revisao periédico construido em funcdo de um procedimento de previsao
de Croston e distribuicdo Erlang para a demanda. O modelo proposto foi testado com dados gerados
de simulagdo e comparado a outro modelo baseado no amortecimento exponencial e na distribui¢cdo
Normal da demanda. O estudo de simulagdo mostrou um desempenho melhor do método de Erlang
em comparagdo com a distribuicdo Normal. Porras & Dekker (2008) comparam o desempenho de
diferentes métodos de ponto de ressuprimento utilizados para o controle do estoque de pecas de
reposicdo, motivados por um estudo de caso na maior refinaria de éleo da Holanda. Utilizando dados
reais, sdo avaliadas diferentes técnicas de modelagem da demanda e politicas de estoque, (S-1, S)
para distribuicdo de Poisson e (s, nQ) para as demais técnicas, com o objetivo de definir qual é a
melhor e em quais circunstancias. Os diversos métodos presentes na literatura utilizam diferentes
distribuicdes de demanda para assegurar o desempenho dos modelos de estoque. Esta metodologia
visa melhor identificar as reais limitacdes de cada modelo utilizando os conjuntos de dados reais.
Apesar do perfil de demanda para pegas de reposicdo ndo seguir uma distribuicdo normal, os
resultados da otimizagdo para os dados reais coletados mostraram um desempenho global melhor

do modelo baseado na distribuicdo normal. Diferentemente do trabalho de Strijbosch, Heuts, &
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Schoot (2000) os autores utilizam dados reais de demanda de mais de 8000 itens para testar os
modelos de estoque propostos.

Devido a grande variabilidade do tamanho da demanda e das ocorréncias de consumo, varios
autores tem estudado a decomposicdo da demanda de pecas de reposicdo nas suas partes
constituintes. Porém, apesar da decomposicdo da demanda ter sido um avanco em termos de
modelagem da demanda, Krever, Wunderink, Dekker, & Schorr (2005) mostraram que a
periodicidade do registro do histérico da demanda e a utilizacdo do mesmo para a modelagem da
LTD tem uma influéncia grande na determinacdo dos parametros da distribuicdo. Os autores
desenvolveram um método baseado nas demandas individuais onde a determinagao do valor
esperado e variancia da LTD é feita em funcdo das ocorréncias individuais do consumo. Este método
se mostrou mais robusto, uma vez que ele reflete com maior precisdo a variabilidade da demanda.

Diversos trabalhos tem desenvolvidos modelos de estoque combinando distribui¢cdes estatisticas
com otimizacdo do custo de estoque através de métodos iterativos. Pressuti & Trepp (1970)
desenvolveram modelo para o cdlculo da politica 6tima para o modelo (s, Q) utilizando distribuicdo
de Laplace para demanda durante o lead time. Namit & Chen (1999) formularam um algoritmo para
resolver modelo (Q, r) considerando a distribuicdo Gama (a,B) para a LTD. Quando a se torna grande,
entretanto, o desempenho computacional fica comprometido. Os autores direcionaram esta
dificuldade inicialmente observando que a aproximacdo com a Normal da distribuicio Gama é
razodvel para a>15 e entdo criaram um segundo algoritmo baseado no procedimento iterativo para
distribuicdo Normal da LTD e uma terceira solu¢do para o caso especial quando a = 1, que é uma
distribuicdo exponencial. Tyworth & Ganeshan (2000) apresentaram um algoritmo mais simples e
eficiente para distribuicdo Gama da LTD. Os autores desenvolveram uma fungao de perda Gama para
calcular o nimero esperado de unidades com ruptura por ciclo. Esta expressao possibilita a utilizagdo

de métodos de otimizacdo para resolver modelos (Q, r) diretamente para qualquer valor de a.

3 Metodologia de Estudo

A metodologia a ser utilizada neste trabalho serda o Estudo de Caso que, de acordo com Voss,
Tsikriktsis, & Frohlich (2002), tem sido uma das mais poderosas ferramentas para desenvolvimento
de novas teorias na area de Gestdo Operacional. Pode ser utilizado para diferentes propdsitos de
pesquisa tais como, exploracdo, construcdo de teoria, teste de teoria e refinamento de teoria.

O objetivo de utilizar o estudo de caso é testar teorias ja existentes na pratica, desenvolver um

novo conhecimento através do estudo de um fendbmeno no seu estado natural e abordar o assunto
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estudado com grande profundidade. Seguem as principais fases da metodologia que foi utilizada

para o desenvolvimento do estudo.

3.1 Planejamento

O ponto inicial de um estudo de caso é a definicdo do escopo do estudo. Nesta fase, definiremos
os objetivos principais e secundarios do estudo e os aspectos relevantes a serem abordados
mantendo-se o foco para guiar a coleta de dados. Outro ponto a ser detalhado é a definicdao do
problema e a elaboracdo de questdes para as quais se busca uma resposta. A partir do escopo e do
problema definido, a escolha do caso é de suma importancia para o alcance dos objetivos

estabelecidos.

3.2 Desenvolvimento de protocolos e instrumentos

A confiabilidade e validade dos dados do estudo de caso serdo alavancadas por um protocolo de
pesquisa bem projetado. Um protocolo contém os instrumentos de pesquisa, os procedimentos e as
regras gerais que deveriam ser obedecidas no uso dos instrumentos, e indica quem ou de onde os
diferentes tipos de informacgdes serdo extraidas.

O trabalho sera desenvolvido em uma empresa do ramo de siderurgia com dados reais de
consumo das pecas de reposicdo. Serd pesquisado o consumo dos itens slow-moving de forma a
abranger itens criticos e ndo criticos e itens com demanda intermitente. As informacOes serdo
extraidas do sistema SAP R/3 mddulo de Administracdo de Materiais com base num histérico de
dados de sete anos. As informagdes serdo fornecidas pela Geréncia de Suprimentos que é a
responsavel pela gestdo do estoque de pegas de reposicao.

Os instrumentos a serem utilizados serdo entrevistas, coleta de dados diretamente do sistema de
estoque, desenvolvimento de rotinas de extracdo dos dados das demandas individuais e do lead time
e processos de simulagdo para testar os modelos de estoque. Relatérios de custo e de valores de
estoque serdo extraidos diretamente do sistema de gestdo SAP R/3 para suportar as andlises dos
resultados e a validacdo da metodologia desenvolvida. As informacgGes financeiras e de custos

deverdo ser extraidas junto a Geréncia de Controladoria da empresa.
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3.3 Levantamento de dados

A empresa tem uma disponibilidade de sete anos de dados histéricos. As informacbes de
ocorréncias de demanda, lead time e custos foram extraidos do SAP R/3, sistema ERP mundialmente
conhecido e utilizado na maioria das organiza¢des de grande porte. Os dados foram estruturados
com foco em pecas de reposicdo e itens de baixo giro. Atualmente, a planta possui em torno de
10.000 itens de manutencao em estoque que fizeram parte do nosso levantamento de dados inicial.
Como os dados de demandas individuais foram obtidos via rotina de extragdo, foi criado um
procedimento de validacdo dos dados. As ocorréncias individuais da demanda de cada item foram
comparadas e validadas com os valores histéricos mensais de consumo armazenados no sistema SAP

R/3.

3.4 Classificacao dos itens

Os itens foram classificados de acordo com a analise ABC de consumo. O foco do trabalho s3o os
itens A de maior valor agregado e que trazem maior retorno para o negdcio. Com o objetivo de
estabelecer correlacdes durante a andlise dos resultados dos modelos de estoque, foi aplicada uma
metodologia hibrida de classificacdo da demanda, levando em consideracdo a variabilidade dos
componentes da demanda durante o lead time (LTD) (Eaves & Kingsman, 2004) e o valor esperado da
LTD estabelecendo fronteiras entre itens slow-moving e fast-moving (Silver, Pyke, & Peterson, 1998).

A metodologia de classificacdo esta detalhada na se¢do 4.4.2.

3.5 Modelo de previsao

O modelo implementado foi o método de bootstrap modificado apresentado em Willemain,
Smart, & Schwarz (2004) para gerar os valores de previsdo para todos os modelos desenvolvidos
neste estudo para a demanda durante o lead time. Eles demonstraram as vantagens deste método
comparado com outros presentes na literatura, especialmente quando se trata de demandas
intermitentes com grande proporg¢do de valores nulos. Quando comparado com técnicas bootstrap
tradicionais, tem a vantagem de capturar melhor as autocorrelagbes entre as ocorréncias de
demanda e avalia as probabilidades de transicdo empiricas entre os estados de demanda nula e nao

nula (cadeia de Markov) para estimar a informacdo da demanda durante o lead time.
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3.6 Modelagem da demanda durante o lead time (LTD)

Foram desenvolvidos quatro modelos para o controle de estoque das pegas de reposicdo
utilizando as distribuicdes estatisticas de Poisson, Laplace, Gama e Normal. O sistema atual considera
a distribuicdo Normal com um nivel de servi¢o predefinido pelo nivel gerencial. O modelo da Normal
sera comparado com os modelos propostos com o objetivo de avaliar o desempenho de cada um em
relacdo ao sistema atual.

Com relagdo a LTD nds utilizamos o conceito apresentado em Krever, Wunderink, Dekker &
Schorr (2005), abordagem da demanda individual (single demand approach), para estimar o valor
esperado e a variancia da LTD. Esta abordagem é mais precisa do que o conceito comum utilizado na
literatura para a demanda e lead time estocasticos baseado na abordagem da demanda agrupada em
periodos (period demand approach). Levantamos valores histéricos das ocorréncias individuais de

consumo e os utilizamos para estimar a distribuicdo da LTD para cada modelo.

3.7 Determinacao das politicas e dos parametros de estoque

As politicas de estoque foram definidas considerando um sistema de revisdo continua, uma vez
gue o status do estoque sera atualizado diariamente. Os pardmetros de estoque de cada modelo
foram determinados através de algoritmos de minimizacdo de custo. Utilizamos um processo
iterativo para calcular o estoque de seguranca, ponto de ressuprimento e quantidade de pedido, e

algumas restrigdes de nivel de servigo definidas pelo nivel gerencial.

3.8 Construcao do modelo de simulacao

Um modelo de simulagdo foi construido para avaliar o desempenho das politicas utilizando
diretamente os valores reais da demanda. Como estamos utilizando a abordagem da demanda
individual, transformamos nossos valores histéricos em demandas diarias e desenvolvemos o modelo
para um periodo de teste de sete anos. Utilizando Matlab v.6.5, simulamos o desempenho didrio de

cada modelo baseado nas seguintes informacgdes:

Dados iniciais para o processo de simulagao:
. Estoque inicial do produto
. NUmero de unidades demandadas

. Ponto de ressuprimento
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. Quantidade de pedido

. Estoque de seguranga

. Valor esperado do lead time

. Custo unitario de manutencao
. Custo de pedido

. Custo unitario de ruptura

Varidveis do processo de simulacao:

. Estoque liquido

. Posicdo de estoque

. NUmero de unidades fornecidas

. Nimero de unidades com ruptura de estoque
. Nimero de unidades em pedidos

. NUumero de unidades recebidas

3.9 Analise dos resultados

Com o resultado da simulacdo, buscamos a convergéncia de situacdes e informacdes para validar
algumas hipéteses, confirmar algumas teorias e buscar algumas respostas sobre novas abordagens. A
anadlise foi direcionada para o desempenho dos modelos de estoque quanto ao nivel de servico, fill

rate e custo total de estoque.

4 O Estudo de Caso

4.1 A empresa

O estudo de caso foi desenvolvido em uma grande empresa multinacional do setor de siderurgia
com a avaliacdo do estoque de pecas de reposicdo de uma das maiores plantas de producdo. A
empresa possui um depdsito centralizado de pecas de reposicdo e todo o estoque é gerido pela area
de Suprimentos da planta. O sistema utilizado para controle do estoque é o SAP R/3 que se baseia na
distribuicdo normal e nivel de servigo para a determinagao do ponto de ressuprimento e estoque de

seguranca. O sistema SAP R/3 reconhecidamente se aplica bem para o controle de itens de alto giro
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com demanda regular, mas ndo tem boa aderéncia para itens de baixo giro com demanda
intermitente, que é o caso de grande parte das pecas de reposicao.

Existe uma necessidade colocada pelo nivel gerencial de ter um sistema de estoque para
controlar os materiais com demanda intermitente, principalmente os materiais classificados como A
e de alto valor de consumo. Estes materiais sdao de dificil previsdo e o modelo atual baseado na
distribuicdo normal com um nivel de servigo definido ndo se mostra eficiente no controle destes

itens.

4.2 Escopo

A proposta deste trabalho é estudar as diversas abordagens e teorias relacionadas ao controle do
ressuprimento das pecas de reposicdao para desenvolver uma metodologia de controle de estoque
gue possa ser aplicado a itens de baixo giro com demanda intermitente.

O trabalho consiste de um estudo de caso real de controle de estoque de pecas de reposicdao em
uma empresa do ramo de siderurgia. Foi pesquisado o consumo dos principais itens de manutencao
de forma a abranger itens criticos e ndo criticos ao processo produtivo.

Algumas premissas estdo sendo consideradas na elaboragdo dos modelos de estoque:

e A demanda é estocastica, sendo na maioria dos itens irregular e intermitente;

e O lead time é estocastico;

e A distribuicdo de demanda ndo é conhecida, porém vdrias distribuicdes tém sido sugeridas
para controle de estoque de itens de baixo giro. Desenvolvemos modelos baseados em quatro
distribuicdes distintas:

o Normal — que é a distribuicdo utilizada no sistema atual para servir de base de
comparagao;

o Poisson — distribui¢do indicada para itens de baixo giro, para demandas unitarias;

o Laplace —também indicada para itens de baixo giro, porém com melhores resultados
para demanda ndo unitaria;

o Gama — tem sido sugerida em muitos estudos presentes na literatura onde a
distribuicdo da LTD ndo segue a normal.

Os principais modelos de previsdao de demanda atualmente utilizados na literatura ndo sdo
aderentes a itens intermitentes. No estudo foi utilizado o método de bootstrap modificado
apresentado por Willemain, Smart, & Schwarz (2004), cujos resultados se mostraram bastante

satisfatdrios se comparados com os métodos existentes.
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Os parametros de estoque, como o ponto de ressuprimento, estoque de segurancga e quantidade
de pedido foram determinados por um processo iterativo, combinando os modelos das distribui¢des

estatisticas com técnicas de otimizac¢do de custo.

4.3 Descricao do problema

Os itens slow-moving com demanda intermitente sdo de dificil previsdo. Este tipo de demanda
possui um aspecto aleatério e ha muitos periodos em que o consumo é nulo. A precisdo na previsao
da demanda é muito importante no controle de inventario, mas ha trés dificuldades principais na
previsdo de demanda de pecas de reposicao. Primeiramente, a demanda é intermitente conforme ja
mencionado anteriormente. Em segundo lugar, dados histdricos da demanda de pecas de reposicao
sdo geralmente muito limitados. Esta dificuldade é ainda mais reforcada pela natureza irregular da
demanda. Portanto, é dificil estimar a distribuicdo de demanda durante o lead time para pecas de
reposicao. Em terceiro lugar, em algumas industrias, o nivel de estoque de pecas de reposicdo é uma
fungdo de como o equipamento é utilizado e como é mantido. Devido a larga aplicagao dos sistemas
de informacdo em manutencdo de equipamentos e gestdo de estoque, mais informacdes e dados
estdo agora disponiveis para melhorar a exatidao da previsao.

Outra importante questdo a ser discutida é que distribuicdo estatistica usar para itens com
demanda intermitente. A premissa comumente utilizada de que a demanda para estes itens também
é normalmente distribuida tem sido questionada em muitos trabalhos cientificos e outras
distribuicGes tém sido investigadas com resultados superiores aos da distribuicdo normal. A questdo
principal é que poucos trabalhos apresentam resultados destas distribuicdes testadas com dados
reais.

A empresa em estudo utiliza o sistema de gestdo do tipo ERP para controle de estoque, que ndo
apresenta algoritmos para o controle de itens slow-moving com demanda intermitente. A politica
atual de estoque é a (s, S), com previsdo de demanda sendo executada através do método de
amortecimento exponencial e a distribuigdo de demanda baseada na Normal. Existe um sentimento
de que ha excesso de estoque em varios itens criticos de alto valor agregado.

O sistema ERP utilizado para controle de estoque nao trata lead time estocastico. Portanto, o
desenvolvimento de uma metodologia que possa tratar estes problemas inerentes ao controle de
estoque de itens de baixo giro com demanda irregular podera trazer beneficios importantes a

empresa.
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4.4 Analise da demanda

A empresa mantém parametros de sistema centralizados por planta que formam a estrutura para
o controle de previsao, quantidades de pedido e manutencao do estoque. Os dados histéricos da
demanda estdo disponiveis para um periodo de sete anos. As informacdes de demanda estavam
registradas no sistema em periodos mensais. Para itens de baixo giro, a analise baseada em consumo
mensal torna-se inadequada, pois muitos itens apresentam comportamento irregular e intermitente,
e lead time inferior a 30 dias o que leva a uma necessidade de arredondamento para um periodo
minimo de um més. Para evitar esta imprecisdo no modelo de controle de estoque desenvolvemos
junto a empresa uma rotina para extracdo dos dados individuais de cada demanda. O objetivo é
obter um histérico de consumo das demandas individuais e, consequentemente, uma precisao muito
maior na modelagem da demanda durante o lead time. Os dados foram coletados do sistema de
gestdo SAP R/3, com alta confiabilidade e seguranca nas informacGes devido as suas caracteristicas
de integridade, funcionamento em tempo real e forte integracdo dos processos.

Os itens de estoque de almoxarifado sdo classificados em diferentes categorias: pegas de
reposicdo conhecidos como MRO (manutengdo, reparo e operagdo), materiais de consumo nao
relacionados a equipamento e materiais de embalagem. Restringimos a nossa pesquisa somente a
itens MRO que representam basicamente as pecas de reposicao utilizadas pela empresa nesta planta

em estudo.

4.4.1 Segregacao dos itens

A planta em estudo possui aproximadamente 10 mil itens de estoque classificados como MRO e,
para tornarmos viavel o estudo mais aprofundado da demanda e a construcdo do modelo,
resolvemos focar nos itens de maior importancia e que trazem um maior retorno financeiro para a
empresa. Utilizamos a metodologia da Andlise de Pareto para fazer a classificagdo ABC do consumo e
selecionamos os itens MRO de maior valor (itens “A”) que representam 80% do valor de consumo.
De acordo com Silver, Pyke, & Peterson (1998), os custos totais de ressuprimento, manutencgdo e de
ruptura dos estoques destes tipos de itens sdo altos o suficiente para justificar um sistema de
controle mais sofisticado do que um sistema de controle para itens menos importantes B ou C.

Utilizando o grafico de Pareto do consumo total (figura 4.1) obtivemos em torno de 1000 itens
classificados como “A”. Porém, uma analise mais aprofundada no perfil de consumo dos itens A se

fez necessaria para definir um universo de pecas representativo para o estudo e modelagem da
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demanda. Os seguintes critérios foram considerados para determinar o escopo dos materiais a serem
utilizados no trabalho:

e |tens A com consumo total no periodo observado de sete anos maior ou igual a 10 unidades.
Foram excluidos itens com demanda total negativa (estorno maior que o consumo) ou muito
baixa, sem representatividade estatistica para o estudo.

e ltens A com numero de demandas individuais maior ou igual a trés ocorréncias para viabilizar

os cdlculos estatisticos do tempo médio entre demandas.

Anélise ABC do Consumo - Materiais MRO

120

100

80

60 ~

40

20

0 T T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

Numero de itens

Figura 4-1 - Pareto do consumo

Uma rotina para a extragdo das demandas individuais dos itens A foi construida. Foram
levantados os dados das ocorréncias de demanda num periodo de sete anos. Para validar os dados
das demandas individuais, cruzamos estas informacdes com os valores do histdrico de consumo
mensal de cada item, cuja informacdo se extrai facilmente dos relatérios gerenciais do sistema SAP
R/3. Com a aplicagdo dos critérios acima, foram considerados para o escopo deste trabalho 338 itens

A relevantes para o desenvolvimento do estudo.
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4.4.2 Classificacao da demanda

Como visto anteriormente, a demanda de pecas de reposicao apresenta caracteristicas bastante
peculiares que a diferenciam de itens mais comuns na literatura. Normalmente, estes materiais sdo
de baixo giro com um comportamento errdtico (alta variabilidade do tamanho da demanda) e
intermitente (alta variabilidade do tempo médio entre demandas). Uma metodologia hibrida foi
desenvolvida para classificar os itens de acordo com o perfil de demanda e possibilitar ndo somente
uma analise global dos resultados de cada modelo de estoque, mas também uma analise por classe
buscando estabelecer correlagdes durante a andlise dos resultados dos modelos de estoque.

A metodologia de classificacdo da demanda foi desenvolvida com base em dois aspectos
importantes da demanda durante o lead time (LTD), a variabilidade dos componentes da demanda
similar ao modelo proposto por Eaves & Kingsman (2004) e o valor esperado da demanda,
estabelecendo fronteiras entre itens slow-moving e fast-moving similar a abordagem de Silver, Pyke,
& Peterson (1998). Em relagdo ao conceito de Eaves, o esquema de classificacdo proposto utiliza
tempo médio entre demandas, em vez da variabilidade da taxa de transa¢bes, que define a
intermiténcia da demanda, e os valores limites de cada categoria foram adequados aos dados
experimentais do nosso estudo. Foram criadas cinco classes de materiais, conforme tabela 4.1,
baseadas na variabilidade da demanda e lead time definida pelo coeficiente de variagdo (CV),

conforme equacao 4.1.

CV =c / Média

(4.1)

Variabilidade do Variabilidade do Variabilidade do Classes da
tempo médio entre tamanho da demanda lead time demanda
demandas
<0,74 <0,30 1 - Regular
<0,74 >0,30 2 - Erratica
>0,74 <0,30 3 - Intermitente
>0,74 >0,30 <0,70 4 - Lumpy
>0,74 >0,30 >0,70 5 - Altamente lumpy

Tabela 4-1 - Valores para definir as fronteiras entre as classes de demanda
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A figura 4.2 ilustra o esquema de classificacdo dos itens com base na variabilidade dos

componentes da LTD.

Variabilidade do tamanho

da demanda
0,3

1 2
Variabilidade do 0.74
tempo médio entre 4
demandas 070

3 ! Variabilidade do lead time

5

Figura 4-2 - Esquema de classificacdo da demanda

Com relacdo ao valor esperado da LTD, foi proposto um modelo que considerasse ndo somente o
valor de 10 unidades proposto por Silver, Pyke, & Peterson (1998), mas que estratificasse por faixas
de demanda para avaliar o comportamento dos modelos de estoque nos diversos niveis da demanda
e para estabelecer as fronteiras dos itens slow-moving e fast-moving para os itens em estudo. Os

itens foram divididos em nove faixas, conforme abaixo, de acordo com o valor esperado da LTD.

1- Abaixo de 5
2-Entre5e10
3-Entre10e50

4 - Entre 50 e 100

5 - Entre 100 e 200

6 - Entre 200 e 500

7 - Entre 500 e 1000
8 - Entre 1000 e 5000
9 - Acima de 5000

A tabela 4.2 mostra o numero de itens classificados em cada grupo para cada uma das
abordagens utilizadas na metodologia de classificacdo. O desempenho de cada modelo sera avaliado
de forma global e por classe. A abordagem de agrupar os itens para avaliacdo dos resultados é

bastante utilizada na literatura, vide exemplo em Porras & Dekker (2008).
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Numero de
Classes itens

Classes de demanda
1 - Regular 20
2 - Erratica 32
3 - Intermitente 61
4 - Lumpy 104
5 - Altamente lumpy 121
Classes por valor esperado da LTD (un)
1 - Abaixo de 5 278
2-Entre5e 10 20
3-Entre 10 e 50 17
4 - Entre 50 e 100 4
5 - Entre 100 e 200 7
6 - Entre 200 e 500 4
7 - Entre 500 e 1000 3
8 - Entre 1000 e 5000 3
9 - Acima de 5000 2

TOTAL 338

Tabela 4-2 — Numero de itens por classe

4.5 Analise do lead time

O tempo de fornecimento (lead time) é o tempo decorrido entre a colocacdo do pedido de
compras e o recebimento do item no estoque. O lead time é um componente fundamental de
qualquer sistema de gestao de estoque. Se o lead time e a demanda sdo ambos conhecidos com boa
precisdao, entdo os ressuprimentos de estoque podem ser programados de tal forma que estes itens
cheguem ao estoque no exato momento que a ultima unidade é retirada. O ponto de ressuprimento
serd igual a demanda durante o lead time (LTD). Se o pedido é colocado mais cedo, alguns itens em
estoque ndo serdo utilizados; se colocado mais tarde, algumas solicitagdes de consumo ndo serdo
atendidas até que uma nova quantidade chegue ao estoque.

Para a maioria dos itens no estoque da empresa, a demanda estd sujeita a um alto grau de
incerteza e similarmente os tempos de fornecimento sdo varidveis. Em tais casos, a demanda
durante o lead time ndo pode ser prevista exatamente, e isto torna impossivel evitar estoques
ociosos ou rupturas de estoque. Porém, o sistema atual considera o lead time como deterministico
mantendo-o fixo no cadastro do item. Um modelo robusto de controle de estoque deste tipo de item

pressupde uma abordagem mais precisa no tratamento do lead time.
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Para atender aos objetivos da pesquisa, precisamos tratar o lead time como estocdstico, e
determinar o valor esperado e a variancia do mesmo para a modelagem da LTD. Para isso, foi
construida uma nova rotina de extracdo dos dados de lead time, buscando as informacgdes
diretamente dos pedidos de compra e recebimentos dos materiais no estoque.

Agrupamos os itens em faixas do valor esperado do lead time e calculamos a média do desvio
padrdo do lead time para os itens dentro de cada grupo. A tabela 4.3 mostra o nimero de itens e a
média do desvio padrdo do lead time para cada agrupamento. Percebemos que a grande maioria dos

itens apresenta o valor esperado do lead time entre 30 e 180 dias.

Desvio padrao
Valor esperado do lead time médio do LT Numero de
(dias) (dias) itens
1 - Abaixo de 30 50 46
2 -Entre 30e 90 70 159
3-Entre90 e 180 65 107
4 - Acima de 180 51 26
TOTAL 64 338

Tabela 4-3 - Agrupamento dos itens por lead time

4.6 Custos de estoque

O objetivo de um sistema de estoque é a minimiza¢do dos custos envolvidos nas operagdes. Os
custos relevantes para um sistema de estoque podem ser agrupados em trés categorias (Hax &

Candea, 1984):

. Custos associados a aquisicdo do item
. Custos associados com a existéncia de estoques (fornecimento excede a demanda)

. Custos associados com a ruptura dos estoques (demanda excede o fornecimento)

Os custos associados a aquisi¢cao do item podem ser compostos de duas partes: o custo que tem
que ser pago ao fornecedor do item e o custo incorrido no processo de aquisi¢ao, também conhecido
como custo de pedido. Para o propdsito do nosso estudo, vamos agrupar estes custos em duas
categorias: custo unitario do item, que depende do valor médio de estoque do item, e o custo de

pedido, dependente da estrutura de compras utilizada no processo e que sera considerado
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D
independente do tamanho do pedido. Sendo K o custo por pedido e — o nimero de pedidos por

ano, o custo anual de pedido é

D
Custo de pedido = K 6 (4.2)

onde
D - taxa de demanda anual

Q - quantidade de pedido

Os custos associados a existéncia de estoques sdao devido a varios fatores: estocagem e
manuseio, impostos, seguro, obsolescéncia, furto, aluguel e custos de capital. De todos estes
componentes do custo, somente aqueles que variam com a quantidade em estoque devem ser
considerados na analise. Por exemplo, os valores gastos em aquecimento, energia elétrica e seguro
para o almoxarifado tendem a ser invariaveis com o nivel de estoque e, portanto eles deveriam ser
desconsiderados.

A diversidade nos componentes de custos de manutenc¢do dos estoques cria sérias dificuldades
na modelagem destes custos de maneira satisfatéria. A premissa comum de simplificacdo feita na
gestdo de estoque é que os custos de manutenc¢do sdo proporcionais ao tamanho do investimento
em estoque. Portanto, se I' é a taxa de oportunidade expressa como um percentual de retorno, caso
o valor médio do estoque fosse investido no mercado financeiro, e C é o preco médio do item no
estoque em reais, entdo o custo anual de manutencio do estoque h para o item, em reais por ano

por unidade, é
h=rC

O custo de manutencao total anual serd o custo unitario anual vezes o estoque médio. O estoque

médio é igual a %+ SS . Portanto, o custo de manutencdo anual é

Custo manutengdo = h(% +S— DL] (4.3)

onde

S — ponto de ressuprimento
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D, — valor esperado da demanda durante o lead time

Estoque de seguranga SS =s—D,

Custos associados com a ruptura dos estoques aparecem todas as vezes que a quantidade em
estoque ndo é suficiente para cobrir a demanda. Dependendo das circunstancias, o custo de ruptura
pode se originar de diferentes condicdes, tais como, custo adicional de um pedido especial para
atender a demanda, perda de producdao devido a parada do equipamento por falta de peca no
estoque (atraso no atendimento da demanda), perda de receita ocasionada por vendas perdidas
(demanda ndo é atendida).

Para efeito do nosso estudo, vamos assumir que em caso de ruptura, a demanda sera sempre
atendida com atraso. O problema de quantificar o custo de ruptura tem sido uma questao dificil de
resolver na teoria de estoque, especialmente por causa de componentes intangiveis. Sera utilizada a
abordagem comum na literatura de que o custo de ruptura é proporcional ao nimero de unidades
demandadas ndo atendidas pelo estoque. O valor esperado de itens com ruptura do estoque em um

ciclo n(s), considerando a variavel aleatéria da demanda X continua, é dado pela expressao
n(s :r x—s) f(x)dx
(s)=], (x=s)f ()

D
Sendo p o custo por unidade de ruptura e an(s) o valor esperado de itens com ruptura por

ano, o custo total de ruptura por ano é

D
Custo de ruptura = pa n(s) (4.4)

4.6.1 Custo total

Definimos G(S,Q) a fun¢do do custo total anual médio esperado como a soma dos custos de
pedido, manutengdo e ruptura, cujas variaveis sdo o ponto de ressuprimento S e a quantidade de
pedido Q. Combinando as expressdes 4.2, 4.3 e 4.4 derivadas acima para cada um dos termos de

custo, a func¢do do custo total é dada por (Nahmias, 2004)
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G(S,Q):Kg+h(%+s—DL)+ pgn(s) (4.5)

No capitulo 5 do nosso trabalho, detalharemos os modelos de controle de estoque baseados na

minimizac¢do do custo total de estoque, definido na expressdo acima.
Defini¢Ges de custo para o caso em estudo

Para a determinacdo dos parametros de estoque que minimizam o custo total, temos que definir
o custo unitdrio anual de manutencdo h, o custo por pedido K e o custo anual por unidade de

ruptura P . Recorremos a algumas definicdes do nivel gerencial para os parametros abaixo:
® Taxa de oportunidade (r) - consideramos uma taxa anual de retorno fixa de 15%

® Custo por pedido (K) - estimado um custo por pedido de setenta reais, independente do

numero de itens do pedido

® Custo unitario de ruptura (p) — estimado um custo unitario de ruptura de 30% do prego

médio de estoque do item considerando itens A vitais para o processo produtivo.

Levantamos os valores de custo médio de estoque C dos itens A que fazem parte do escopo
deste estudo. As informacdes foram extraidas do sistema de gestdo da empresa SAP R/3. Com os
valores de C e r, calculamos o valor do custo unitario anual de manutenc¢do h e o custo unitério de

ruptura p.

5 Desenvolvimento do modelo estocastico de

estoque

Utilizamos diferentes técnicas para a determinacdo dos parametros de estoque para itens slow-
moving com padrdes de demanda diversos. Considerando a grande variabilidade da demanda das
pecas de reposicdo, aplicamos alguns métodos orientados por uma pesquisa na literatura com o
objetivo de estabelecer uma metodologia consistente. A nossa metodologia consiste em estimar a
distribuicdo de demanda durante o lead time (LTD), utilizando dados gerados do modelo de previsdo

conforme método bootstrap de Willemain (Willemain, Smart, & Schwarz, 2004) e distribuicGes
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estatisticas tedricas. Utilizando técnica iterativa, determinamos as varidveis da equa¢do do custo
total, ponto de ressuprimento e quantidade de pedido para cada um dos modelos de estoque
desenvolvidos no estudo. Um algoritmo de simulacdo foi desenvolvido para testar as politicas de
estoque propostas neste estudo e compara-las a politica atual existente.

Um aspecto importante deste estudo é conseguir medir o desempenho destes métodos
propostos para investigar se os mesmos sdao mais eficazes que o método atual. A metodologia
proposta busca reduzir bastante as limitacdes inerentes a este tipo de item, como a dificuldade em
se obter dados histéricos de demanda em um longo periodo de tempo, viabilidade da extracdo de
informacbes de demanda em nivel mais detalhado (demandas diarias) e levantamento de dados reais
de lead time.

Grande parte dos trabalhos desenvolvidos nesta drea utiliza dados gerados de um processo de
simulacdo para testar os modelos de estoque, como Strijbosch, Heuts & Schoot (2000) e Levén &
Segerstedt (2004). Nosso trabalho busca testar com dados reais diversos modelos estatisticos

presentes na literatura e avaliar o desempenho dos mesmos dentro de cada classe de materiais.

5.1 Modelo de previsdao da demanda

5.1.1 Método bootstrap de Willemain

Para obter a previsdo da demanda dos itens com demanda intermitente foi implementado o
método bootstrap modificado apresentado por Willemain, Smart, & Schwarz (2004). Este método,
guando comparado com a técnica de bootstrap tradicional apresentado na literatura, tem a
vantagem de capturar melhor as autocorrelagbes entre as ocorréncias de demanda, especialmente
quando lidamos com demandas intermitentes com uma alta proporcdo de valores nulos.
Primeiramente, o método avalia as probabilidades de transicdo empiricas entre os estados de
demanda nula e de demanda positiva (Cadeia de Markov) para os diferentes itens. Com base nestas
probabilidades de transicdo, geramos uma seqiéncia de valores nulos e ndo nulos para todo o
horizonte de previsdo. Uma vez gerada a seqiiéncia de valores nulos e ndo nulos durante o lead time
nods precisamos dar valores numéricos especificos as previsdes ndo nulas. Os valores nao nulos
devem ser determinados de forma a ndo ficarem restritos somente aos valores numéricos histéricos
obtidos dos dados reais. Nesse caso, o resultado seria amostras bootstrap ndo realistas geradas de
séries curtas.

Para evitar a repeticao dos valores reais dentro das séries de previsao, utilizaremos a técnica de

Jittering conforme descrito por Willemain, Smart, & Schwarz (2004). Primeiramente, escolheremos
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de forma aleatdria um valor ndo nulo da série histérica. Depois, nds ajustamos este valor numérico
colocando uma variagao aleatéria de forma a permitir a utilizacdo de um valor da vizinhanca em vez
do prdprio valor histérico. O processo de littering é projetado para permitir maior variacdo ao redor
de valores maiores de demanda. Experimentos de Willemain revelaram que este processo
geralmente aumenta a precisdao, especialmente para valores de lead time curtos. Vamos definir o
processo de jittering a ser utilizado para determinar o valor ajustado da demanda nao nula.
Considere X * como sendo um dos valores histéricos de demanda selecionados aleatoriamente

e Z como sendo o desvio aleatdrio da Normal Padr3o. O valor n3o nulo ajustado S serd dado pela

expressao
S= 1+INT(X*+Z\/X *) ,se S>0 (5.1)
X* , caso contrario
onde,
—(X*) ., _(X*)
o o

Somando os valores de previsdo sobre cada periodo do lead time resulta numa série de previsdo
da LTD. Um numero grande de séries deve ser gerado para obter uma previsdo mais consistente da
demanda. No nosso estudo geramos 1000 séries bootstrap de cada item. Em seu estudo, os autores
compararam o desempenho deste método com o amortecimento exponencial e com o método de
Croston e demonstraram a superioridade do primeiro em relagdo aos dois ultimos.

A figura 5.1 mostra a sequéncia dos passos utilizados na abordagem bootstrap para gerar os

valores de previsdo para a LTD.
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Figura 5-1 - Sequéncia dos passos para o método bootstrap de Willemain

Utilizamos o método bootstrap de Willemain para obter os valores de previsdo da demanda
durante o lead time e estimar o valor esperado e a variancia da LTD, bem como, o valor esperado do
numero de ocorréncias de demanda por unidade de tempo. Utilizando as diferentes distribuicGes
tedricas descritas na se¢do 5.3 para a modelagem da demanda durante o lead time, determinamos o

ponto de ressuprimento e a quantidade de pedido visando a minimizacdo do custo total de estoque.

5.2 Politicas de estoque

De acordo com Silver, Pyke, & Peterson (1998), o objetivo fundamental de um sistema de
controle de ressuprimento é resolver trés questdes fundamentais:

1. Com que freqiiéncia o status do estoque deve ser determinado?

2. Quando um pedido deveria ser colocado?

3. Qual deveria ser o tamanho do pedido?

A primeira definicdo que devemos fazer num sistema de estoque é a freqliéncia com que o status
do estoque deve ser verificado, ou seja, se o sistema sera baseado na revisdo continua ou periddica.
De forma geral, um sistema de revisdo continua é aquele em que o status do estoque tem que ser
sempre conhecido. Na pratica, em vez de ficar checando continuamente o nivel de estoque, uma
abordagem equivalente é adotada: cada transagdo (receber ordens de clientes, expedir, receber

estoque, colocar ordens nos fornecedores) dispara uma atualizagdo imediata do status do estoque.
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Por esta razdo, o sistema de revisdao continua é também conhecido como sistema de relatério de
transagdes.

Em varias situacOes, a atualizacdo do status do estoque de forma continua ndo é uma boa
escolha. Por exemplo, se o fornecedor de um tipo de item aceita pedidos somente uma vez por
semana nao ha razdo porque nds deveriamos rever o status destes itens mais frequentemente, basta
checarmos o estoque justamente antes de colocar o pedido. Este tipo de sistema é conhecido como
sistema de revisdo periédica porque o status do estoque é determinado periodicamente. O tempo
entre duas revisdes de estoque consecutivas é o periodo de revisao.

No caso em estudo, a verificacdo do estoque no sistema é feita diariamente. Considerando que o
escopo do nosso estudo sdo itens de baixo giro, estamos assumindo que o sistema sera de revisao
continua devido ao periodo de verificacdo ser muito curto e a aproximacao ser bastante razoavel.

Para resolvermos as outras duas quest&es propostas por Silver, Pyke, & Peterson (1998), quando
um pedido deve ser colocado e qual deve ser o tamanho do pedido, precisamos definir a forma da
politica de controle de estoque. Dentro da revisdo continua, podemos considerar duas politicas
principais: (s, Q), ponto de pedido, quantidade de pedido e (s, S), ponto de pedido, estoque maximo

(Silver, Pyke, & Peterson, 1998).

5.2.1 Politica (s, Q) - ponto de pedido, quantidade de pedido

E um sistema de revisdo continua onde uma quantidade fixa de Q é pedida assim que a posicdo
de estoque ficar igual ou menor do que o ponto de ressuprimento s. Nesta politica, é utilizada a
posicdo de estoque e ndo o estoque liquido para disparar um pedido. A razdo é o fato da posi¢do de
estoque incluir os pedidos de materiais que ainda ndo foram entregues pelo fornecedor.

As vantagens do sistema (s, Q) sdo: ele é bastante simples, particularmente para o atendente de
almoxarifado entender, erros sdo menos provaveis de ocorrer e os requerimentos da producdo para
o fornecedor sdo previsiveis. A desvantagem principal de um sistema (s, Q) é que na forma pura ele
pode ndo ser capaz de cobrir demandas individuais muito grandes; em particular, se uma transagao
que dispara o ressuprimento é grande o suficiente, entdo o ressuprimento de tamanho Q n3o elevara
a posicdo de estoque acima do ponto de ressuprimento. Para evitar este problema, vamos adotar o
sistema (s, nQ) onde dispararemos pedidos com quantidades iguais a multiplos de Q para elevarmos

a posi¢cdo de estoque acima de s.
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5.2.2 Politica (s, S) - ponto de pedido, estoque maximo

Como o anterior, é um sistema de revisdo continua onde um ressuprimento é feito assim que a
posicdo de estoque ficar igual ou menor do que o ponto de ressuprimento s. Entretanto,
diferentemente do sistema (s, Q), a quantidade de pedido é variavel, suficiente para elevar a posi¢do
de estoque a um nivel maximo S. Se todas as transa¢des de demanda sdo unitarias, os dois sistemas
sdo idénticos porque as solicitacbes de ressuprimento serdao sempre feitas quando a posicao de
estoque for exatamente igual a s, ou seja, S = s + Q. Neste caso, 0 modelo é conhecido na literatura
como (S-1,S), onde s =S —1 e Q = 1. Este sistema é um caso particular do modelo (s, S) e se aplica
muito bem para o modelo de Poisson (Feeney & Sherbrooke, 1966). Além do sistema (S-1, S),
utilizaremos o sistema (s, nQ), aplicado em diversos estudos como (Porras & Dekker, 2008) e
(Strijbosch, Heuts, & Schoot, 2000). O ponto de ressuprimento s e a quantidade de pedido Q serdo

determinados com base nos modelos descritos na se¢do 5.3.

5.3 Modelagem da demanda durante o lead time

A demanda de pecas de reposicao, conforme descrito anteriormente, apresenta caracteristicas
gue normalmente se distanciam dos modelos mais comumente utilizados na literatura, como baixo
giro, irregular e intermitente. Portanto, os modelos para itens fast-moving ndo tem boa aderéncia
para estes itens. No caso em estudo, a demanda e o lead time sdo estocdsticos, sendo que o padrao
de consumo destes itens é bastante irregular, alternando periodos com demanda nula e ndo nula.
Outro ponto importante é que na maioria dos sistemas de estoque e aplica¢gbes praticas os dados
histéricos sdo tratados em periodos, normalmente, mensais. Para demanda agrupada em periodos
baixa e irregular a precisdo da variancia da LTD depende bastante da escolha do comprimento e do
inicio dos intervalos de tempo, conforme ilustrado nas figuras de 5.2 a 5.4 (Krever, Wunderink,
Dekker, & Schorr, 2005).

Os autores propuseram uma abordagem, baseada em quantidades da demanda individual
durante o lead time. Este método é mais natural e tem muitas vantagens quando comparado com a
abordagem da demanda agrupada em periodos. A média e variancia da LTD total sdo obtidas pela
combinagao das distribuicdes das quantidades da demanda individual, tempo médio entre demandas
e do proprio lead time. Como nds perdemos menos informagdes de demandas passadas quando
observamos demandas individuais, em vez de demandas agrupadas em periodos, a média e variancia
estimadas da LTD sdo mais precisas, o que torna possivel a escolha de um melhor ponto de

ressuprimento.
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Figura 5-2 - Dois padrdes de demanda A e B, que sao muito diferentes quando observados como demandas individuais
(barras nos graficos superiores), mas parecem iguais quando observados como taxas de demanda (blocos nos graficos

inferiores).
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Figura 5-3 - PadrGes idénticos de demanda individual (barras nos graficos superiores e inferiores) mostram diferentes

amostras periddicas (altura dos blocos) quando os periodos de medigdo sdo deslocados (seta) para a direita.

Figura 5-4 - Padrdes idénticos de demanda individual (barras nos graficos superiores e inferiores) mostram diferentes

amostras periddicas (altura dos blocos) quando os periodos de medi¢ido sdo deslocados (seta) para a direita.

A seguir faremos o detalhamento da modelagem da LTD. Na tabela 5.1 estdo listadas as notacGes

que serdo utilizadas no restante do trabalho.

Variavel Definicdo
L Variavel aleatdria que representa o tempo de ressuprimento (lead time)
3 Ponto de ressuprimento
Q Quantidade de pedido
D Variavel aleatdria que representa a demanda por unidade de tempo
d Variavel aleatdria que representa as demandas individuais
N Numero de demandas durante o lead time
D, Variavel aleatdria que representa a demanda durante o lead time
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NS Nivel de servigo durante o lead time

A Numero esperado de demandas individuais por unidade de tempo
K Custo de pedido (RS)

h Custo unitario de manutencdo (RS/unidade)

p Custo unitario de ruptura (RS/unidade)

Tabela 5-1 - NotagGes para a modelagem da LTD

De acordo com Krever, Wunderink, Dekker, & Schorr (2005), podemos dividir a modelagem da

demanda durante o lead time em duas abordagens diferentes:

e Abordagem da demanda agrupada em periodos (period demand approach — PDA) — esta
abordagem é baseada na observacdo do comportamento estocdstico da demanda agrupada em
periodos no passado.

Pode-se estimar o valor esperado e a variancia da demanda durante um lead time estocastico L

pela seguinte expressado (Tijms, 1994):

E(D,) = E(D).E(L) (5.2)

Var(D,) = E(L)Var(D) +(E(D))*Var(L) (5.3)

Esta abordagem se aplica muito bem para os itens slow-moving classificados como nao
intermitentes que apresentam baixa variabilidade do tamanho da demanda e do tempo médio entre
demandas. Neste caso, podem ser utilizadas diferentes distribuicdes estatisticas discretas para

representar a demanda, considerando a caracteristica de baixo giro dos itens de manutencgao.

e Abordagem da demanda individual (single demand approach — SDA) — esta abordagem é
baseada no registro individual de cada demanda e no nimero esperado de demandas individuais por
unidade de tempo.

Neste caso, o valor esperado e a variancia da demanda durante um lead time estocastico L sao

dados pelas seguintes expressoes (Krever, Wunderink, Dekker, & Schorr, 2005):

E(D,) =A.E(d).E(L) (5.4)

Var(D,) = AE(L)\Var(d) + AE(L)E(d)? + 1E(d)? (5.5)
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Para efeito de simplificacdo denotaremos o valor esperado E(D,) da LTD e o valor esperado E(D)
da demanda por unidade de tempo, respectivamente, D, e D. O desvio padrdao da LTD denotaremos

por G, sendo que

o :«War(DL)

Para os itens slow-moving classificados como intermitentes, além da variabilidade do tamanho da
demanda e do lead time, a variabilidade do numero de demandas também deve ser considerada.
Para estes itens, a abordagem da demanda individual deve ser levada em consideracdo para a
modelagem da demanda. O nimero esperado de demandas individuais por unidade de tempo sera
representado por uma distribuicdo de Poisson a uma taxa A e a distribuicdo da demanda durante o
lead time serd avaliada dentro dos modelos propostos neste estudo.

Na maioria das vezes, a distribuicdo da demanda para itens de baixo giro apresenta uma
inclinagdo para a direita, o que distancia da aderéncia de uma distribuicdo Normal. De acordo com
Silver, Pyke, & Peterson (1998), para itens A, onde os beneficios potenciais de se utilizar uma
modelagem mais precisa sdo maiores, a distribuicdo Normal deveria ser utilizada se a demanda
durante o lead time média ou prevista for alta o suficiente (minimo de 10 unidades). Caso contrario,
uma distribuicdo discreta como Poisson, ou mesmo a distribuicdo de Laplace seriam mais
apropriadas.

Em particular, para as pecas de reposicdo cuja demanda seja acima de 10 unidades e a
distribuicdo da demanda é inclinada para a direita, ou se a relagdo c,/D, é maior do que 0,5, o uso da
distribuicdo Gama deve ser considerado.

O modelo atual de controle de estoque utilizado pela empresa é baseado na distribuicdo Normal
para todas as pegas de reposi¢ao, independente do tipo de demanda. Para os itens A, escopo de
nosso trabalho, a empresa utiliza um nivel de servico minimo de 80% para determinar o ponto de
ressuprimento e um tamanho de lote arbitrario definido pelo gestor do estoque. Ndo existe uma
politica claramente definida atualmente para o controle destes tipos de itens. Muitas vezes, o ponto
de ressuprimento e o tamanho de lote sdo definidos com base na experiéncia e andlise individual do
gestor, por falta de uma ferramenta que trate de forma mais assertiva itens com demanda slow-
moving e intermitente. Vamos considerar em nossa metodologia os seguintes modelos para a andlise

de desempenho:
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. Modelo atual

Previsdo de demanda — utilizamos o método bootstrap de Willemain para gerar os valores de
previsdo da demanda durante o lead time de cada item. Com os valores de previsdo, estimamos a
esperanca e a variancia da LTD utilizando as expressdes da abordagem da demanda individual.
Distribuicdo de demanda durante o lead time — no modelo atual a demanda segue a distribuicao
Normal que é ajustada aos parametros da LTD obtidos da previsdao. O ponto de ressuprimento e o
estoque de seguranca sao calculados para um determinado nivel de servico.

Nivel de servico — foram utilizados diversos niveis tedricos de servico para o cdlculo dos parametros
de estoque: 80, 85, 90, 95 e 99 por cento.

Quantidade de pedido — foi calculada utilizando a férmula deterministica do lote econémico de

compras (EOQ). Esta abordagem é a que mais se aproxima do sistema atual de controle de estoque.

2KD (5.6)

EOQ =
Q h

. Modelos propostos

Previsdo de demanda — utilizamos o método bootstrap de Willemain para gerar os valores de
previsdao da demanda durante o lead time de cada item. Com os valores de previsdo, estimamos a
esperanca e a variancia da LTD utilizando as expressdes da abordagem da demanda individual. O
procedimento de previsdo de demanda é idéntico ao modelo atual.

Distribuicdo de demanda durante o lead time — utilizamos trés distribuicdes diferentes para a
modelagem da LTD, Poisson, Laplace e Gama. Os parametros de cada distribuicdo sdo obtidos da
esperanca e variancia da LTD estimada dos valores de previsdo, conforme detalhado nas se¢des de

5.3.2 a 5.3.5. O ponto de ressuprimento S e a quantidade de pedido Q sdo determinados por um
processo de otimizagdo do custo total de estoque G(S,Q) (Nahmias, 2004), sujeito a algumas

restricdes definidas no modelo abaixo.

fungdo objetivo = Minimizar G(S,Q) = Kg+ h(%+s — DL)+ pgn(s) (5.7)

onde

Nn(s) — fungdo do nimero esperado de unidades ndo atendidas por ciclo

varidveis de decisdo: S,Q
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sujeito as restricdes > s>D,

Q>0

NS > minimo teérico

Nivel de servico — serdo utilizados diversos valores de nivel de servico minimo tedrico nas restricdes
da modelagem para o cdlculo dos parametros de estoque: 80, 85, 90, 95 e 99 por cento.
Calcularemos os parametros para cada uma destas restricbes e o processo de simulacdo serd
executado para os diferentes cenarios de nivel de servico.

Quantidade de pedido Q e ponto de ressuprimento S — os valores 6timos de S e Q que minimizam
G(s,Q) sdo definidos pelas expressdes 5.8 e 5.9, respectivamente (Nahmias, 2004). Para iniciar o

processo iterativo de solugdo assumiremos que a quantidade de pedido inicial serd igual ao valor do

lote econémico de compras EOQ definido pela equacgdo 5.6.

Qh
p(s) = (5.8)
(s) oD

onde
P(s) — complemento da probabilidade cumulativa de f(s), ou seja, probabilidade de ocorrer ruptura.

Portanto, P(s)=1—-F(s)

Q- \/w (5.9)

5.3.1 Modelo atual - Distribuicao Normal

E a distribuicdo mais comumente utilizada na literatura, principalmente para itens de alto giro
(fast-moving). Para obter os parametros desta distribuicdo deveremos inicialmente determinar o
valor esperado e a variancia da demanda durante o lead time (LTD) utilizando as equagdes 5.4 e 5.5.
O ponto de ressuprimento s, para uma distribuicdo de demanda definida pela Normal, é dado pela

expressao

s=D, +ko, (5.10)
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O fator de seguranca k para um determinado nivel de servigo tedrico é obtido diretamente das
tabelas da distribuicdo Normal Padrdo N(0,1).

A distribuicdo normal geralmente nao é indicada para a modelagem da demanda de itens slow-
moving, sendo recomendadas outras distribuicdes como Poisson (Silver, Pyke, & Peterson, 1998),
Poisson composta (Williams, 1984; Silver, Ho, & Deemer, 1971) ou Laplace (Silver, Pyke, & Peterson,

1998). Ela serd utilizada como base para a comparagdo do sistema atual com os modelos propostos.

5.3.2 Modelo proposto - Distribuicao de Poisson

Silver, Pyke, & Peterson (1998) sugerem que a distribuicdo de Poisson é indicada para itens de
demanda slow-moving, ou seja, itens com demanda de baixo giro. A distribuicdo de Poisson deve ser

utilizada se:

0,9D, <o, <11D,

Se a relagdo acima nao é satisfeita, a distribuicdo de Laplace detalhada na se¢do 5.3.5 deve ser

considerada.

Para determinar os parametros s (ponto de ressuprimento) e Q (quantidade de pedido) de uma
politica (s,Q) considerando a minimizagdo do custo, devemos utilizar um processo iterativo, pois
ambos os parametros sdo varidveis na fungdo objetivo do custo total G(s,Q) definida pela equagdo

5.7.

Para iniciar o processo de solu¢do, o valor da quantidade de pedido Q inicial serd calculado

utilizando a expressao do lote econdmico de compras EOQ definida na equacgao 5.6.

Q=EOQ

O préximo passo é encontrar s resolvendo a equacdo 5.8 da probabilidade de ruptura P(s).

O ponto de ressuprimento para a distribuicdo de Poisson serd obtido da probabilidade

cumulativa F(s) substituindo a fun¢do densidade de probabilidade f(x) pela distribuicdo de Poisson

com parametro
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Ao = E(DL)

Com o valor de s vamos determinar o nimero esperado de unidades nao atendidas por ciclo n(s)

utilizando a equagdo 5.11 para a distribuicdo de Poisson.

n(s) = D_P(s)—sP(s+1) (5.11)

O valor de Q considerando a minimizagdo do custo total serd determinado pela equagdo 5.9 do

6timo de Q.

Com o valor de Q retorna-se a equacdo 5.8 e continuam as iteracbes até que ocorra a

convergéncia dos valores 6timos de s e Q.

A distribuicdo de Poisson se aplica muito bem a itens com demandas unitarias, e
consequentemente a premissa bdsica da distribuicdo de Poisson é satisfeita. O Unico parametro da
distribuicdo de Poisson, a taxa média de demanda durante o lead time, é estimada dos dados de
demanda para os diferentes itens. Para itens onde o tamanho da demanda ndo é unitario, o modelo
baseado na distribuicdo de Poisson composta é mais apropriado, conforme sera detalhado na secdo

5.3.3.

5.3.3 Modelo proposto - Distribuicao de Poisson composta

Quando o tamanho da demanda ndo é unitario, autores tém proposto modelos compostos, como
modelo de Poisson composto (Williams, 1984; Silver, Ho, & Deemer, 1971) ou modelo de Bernoulli
composto (Janssen, Heuts, & Kok, 1998; Strijbosch, Heuts, & Schoot, 2000). Entretanto, estes
modelos sdao mais dificeis de serem aplicados na pratica porque eles precisam da determinagao dos
parametros de mais de uma distribuicdo para representar o comportamento da demanda durante o
lead time e deve estar disponivel para extracdo dados individuais de cada ocorréncia de demanda.

Considerando um processo onde a demanda é do tipo slow-moving e é gerada por um processo
de Poisson com taxa de chegada A, e cujo tamanho da demanda é unitario, a distribuicdo de

probabilidade pode ser definida conforme o teorema de Palm (Muckstadt, 2005).

Teorema de Palm:
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Suponha s o nivel de estoque para um item cujas demandas sdo geradas por um processo de
Poisson com taxa A. Suponha que o tempo de ressuprimento é dado por uma variavel aleatdria com
funcdo densidade g(t) e média ut. Suponha ainda que os tempos de ressuprimento sejam
independentes e identicamente distribuidos de um pedido para outro. Entdo a probabilidade no
estado estaciondrio de x unidades em ressuprimento é dado por:

o (A, )"
X!

Num processo de Poisson composto, as demandas de estoque chegam de acordo com um
processo de Poisson, mas o tamanho da demanda ndo é necessariamente igual a uma unidade. Nés
assumimos que as quantidades da demanda sdo independentes e identicamente distribuidas.

Portanto, considerando um processo de demanda intermitente de uma pega de reposicdo,
temos:

- As demandas X; chegam de acordo com um processo de Poisson.
- O tamanho da demanda é dado por uma varidvel aleatéria D cuja média Ly é igual ao valor

esperado E(D).

Seja W a varidvel aleatdria do nimero total de unidades originadas de todas as demandas entado,
W=X+X,+..+ X

A variavel aleatéria N é independente das variaveis aleatérias Xi. Considerando que o nimero de
demandas é definido por um processo de Poisson com parametro A, entdo a varidvel aleatéria N é

dada por:

p[N =n]=e* )’
n!

Considere w,, a probabilidade de que o numero total de unidades originadas de todas as

demandas seja igual a m. Entado

W, => P[N =n].P[X, + X, +..+ X, =m]
n=0
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Generalizacdo do teorema de Palm para Poisson composta:

Suponha demandas ocorrendo de acordo com o processo Poisson composto onde A é a taxa de
chegada da demanda. Suponha também que os tempos de ressuprimento sdo independentes e
identicamente distribuidos com func¢do densidade g(t) e média . igual ao valor esperado E[t].
Assuma que quando uma demanda chega, o tempo de ressuprimento para todas as unidades da
demanda é o mesmo e é definido pela distribuicdo do tempo de ressuprimento. A probabilidade no
estado estaciondrio de x unidades em ressuprimento é dada por uma distribuicdo de Poisson

composta com média Ay, onde Ly é o tamanho médio da demanda.

Pela generalizagcdo do teorema de Palm, temos que a distribuicdo de probabilidade do nimero

total de unidades originadas de todas as demandas é dada por:

p[w] = e Giratty)” (5.12)

wl

Ou seja, se a varidvel aleatéria N do niumero de demandas é representada por uma distribuicdo
de Poisson, qualquer que seja a distribuicdo da demanda X, a varidvel aleatéria W do numero total
de unidades originadas de todas as demandas sera dada por uma distribuicio de Poisson com
parametro igual a A

Para a determinag¢do do ponto de ressuprimento s e da quantidade de pedido Q pelo processo
iterativo, basta utilizar o mesmo procedimento da secdo 5.3.2 substituindo distribuicdo de Poisson

simples pela distribuicdo de Poisson composta definida acima.

5.3.4 Modelo proposto - Distribuicao Gama

Como discutido por Burgin (1975), a distribuicdo Gama tem um apelo intuitivo forte para

representar a distribuicdo da demanda durante o lead time. Conforme visto anteriormente, quando a

T T - ~ O .
distribuicdo da demanda é inclinada para a direita, ou se a relagio —= é maior do que 0,5, o uso da

L
distribuicdo Gama deve ser considerado (Silver, Pyke, & Peterson, 1998).

A funcdo densidade de probabilidade da distribuicdo gama é definida por
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(ax)’tae™™

f =
0=

, 0<x<o e A inteiro (5.13)

onde,

a e [ -parametros da distribuigdo gama

Sendo X uma variavel aleatdria com distribuicdo gama de parametros a e B, entdo o valor

esperado e a variancia de X sao dados por:

E(X) = aff
Var(x) = a3

Rearranjando as expressoes, obtemos as expressdes para a determinacdo dos parametros da

distribuicao gama:

o= LX)Z (5.14)
Var(x)
_ Var(x)
b= —E(x) (5.15)

Semelhante ao processo de determinacdo dos pardmetros s (ponto de ressuprimento) e Q
(quantidade de pedido) de uma politica (s,Q) para distribuicdo de Poisson, mostrada na secdo 5.3.2,
para a distribuicdo Gama também serd utilizado um processo iterativo para o calculo das varidveis s e

Q na fungdo objetivo do custo total definida pela equagdo 5.7.

O valor inicial da quantidade de pedido Q serd assumido igual ao lote econ6mico de compras
EOQ.

O préximo passo é encontrar s resolvendo a equagao

_Qh (5.16)
P(s) oD
onde,
P(s)=1-F(s)
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O ponto de ressuprimento para a distribuicdo Gama sera obtido da probabilidade cumulativa F(s)

substituindo a fung¢do densidade de probabilidade f(x) pela distribuicdo Gama com parametros a e B.

Com o valor de s vamos determinar o nimero esperado de unidades ndo atendidas por ciclo n(s)

utilizando a equacgdo para a distribuicdo Gama desenvolvida por Tyworth & Ganeshan (2000).

n(s) = af(L-G,(s)) —s(@—-G,(s)) (5.17)

onde

G, — fung&o distribuicdo cumulativa (cdf) de gama (o + 1, B)

G, - cdf de gama (a, B)

O valor de Q considerando a minimizac¢do do custo total sera determinado pela equacao

Q:JEEK%QQH (5.18)

Com o valor de Q retorna-se a equacao 5.16 e continuam as iteracbes até que ocorra a

convergéncia dos valores 6timos de s e Q.

5.3.5 Modelo proposto - Distribuicao de Laplace

Também conhecida como pseudo-exponencial a distribuicdo de Laplace é analiticamente
bastante simples de utilizar e mais apropriada para itens de baixo giro.

A forma matematica da distribuicdo de Laplace é

7 ,ul) para —00 < X < +00 (5.19)

f(x)= eXp(
Pelo fato da distribuicdo ser simétrica em torno do W, a média é p. A varidncia é 20 A
distribuicdo de Laplace é ndo somente um modelo indicado para itens slow-moving, mas uma

alternativa a Normal para itens fast-moving quando ha mais propagacao nas caudas, se distanciando
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do perfil da distribuicdo Normal. Pressuti & Trepp (1970) perceberam que o célculo da politica 6tima
para o modelo (s,Q) fica significativamente simplificado.
Pode-se mostrar que para qualquer valor de s > , a distribuicdo cumulativa complementar P(s) e

a funcdo do numero esperado de unidades ndo atendidas por ciclo n(s) sdo dadas por

P(s) =0, 5exp(¥)

n(s) =0, 50exp(¥)

Portanto a razdo n(s)/P(s) é igual a 0. Este fato resulta em uma solucdo muito simples para o

modelo (s,Q) . Da se¢do 5.3 temos que as duas equacdes que definem a politica 6tima sdo

P(s) = Qn ,sendo P(s)=1-F(s)
pD

A simplificacdo é alcancada pelo uso da férmula do lote de compras para nivel de servico SOQ’
(Service Level Order Quantity) que é uma representacdo alternativa para Q e ndo inclui o custo

unitario de ruptura do estoque p (Nahmias, 2004). Usando P(s) = 1-F(s), a férmula SOQ é dada por

_n(s) 2KD n(s),,
Q_P(s)+\/ h +(P(s))
Q=6+ ZKTD+02 (5.20)

independente do ponto de ressuprimento s. Consequentemente, o Q e s 6timos podem ser
encontrados em um calculo simples de um passo. Quando utilizamos um modelo de custo,

primeiramente determinamos o valor de P(s) através da equacdo P(s) = Qh/pD. Entdo, usando a

2 para uma detalhamento maior da expressdo do SOQ ver Nahmias, S. Production and Operations Analysis.
McGraw-Hill College, Fifth Edition, chapter 5, 2004.
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representacdo P(s) = 0,5 exp(-[(s - n)/ 6]) e considerando que a média p é igual ao valor esperado da

LTD D, segue que

In(2P(s)) :ﬂ
entao
s=—0In(2P(s)) + D, (5.21)

5.4 Implantacao do sistema de estoque - Otimizacao do custo

Devido a dificuldade de implementacdo de modelos de minimizacdo do custo de estoque, na
pratica, grande parte das empresas prefere utilizar métodos baseados em niveis de servico e fill rate
para determinar os parametros de estoque. Nés focamos em otimizar o sistema através de
metodologia de minimizacdo do custo de estoque devido a maior precisdo destes métodos em
sistemas estocdsticos e ao maior apelo para reducdo de custos nas grandes empresas. Apesar de o
objetivo principal ser o de reducao de custo, existe uma definicdo do nivel gerencial de que para os
itens mais importantes se estabeleca um nivel de servico minimo. Portanto, o modelo de otimizacao
considera a minimizagdo do custo de estoque e um nivel minimo de servigo tedrico definido pela
probabilidade de ndo ocorrer ciclos de ressuprimento com ruptura de estoque. Por este motivo, o
foco do trabalho se concentrou em um nimero menor de itens de grande importancia, onde um
sistema de otimizagdo mais elaborado se justifica.

Embora a medida principal do desempenho das politicas de estoque seja o custo de estoque,
medidas de nivel de servico sdo fundamentais, pois estdo relacionadas ao atendimento ao cliente e
complementam a avaliagdo do sistema de estoque. O processo de avaliagcdo das politicas de estoque
considera trés diferentes medidas: custo de estoque, fill rate e nivel de servigo por ciclo.

Segue um resumo das etapas para a implementa¢cdo do modelo de estoque. O detalhe de cada

etapa estd descrito nas se¢des de 5.4.1 a 5.4.5.

Etapa 1 Gerar os valores de previsdo da demanda

Etapa 2 Estimar os parametros da distribui¢cao da LTD para cada distribui¢do estatistica
Etapa 3 Calcular os parametros da politica de estoque para cada modelo

Etapa 4 Executar a simulacdo dentro do periodo de teste

Etapa 5 Calcular os custos de estoque
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Etapa 6 Calcular os valores de fill rate e nivel de servigo por ciclo

5.4.1 Previsao da demanda

O primeiro passo no procedimento dos calculos matematicos é a geracdo dos valores de previsao
da demanda. Utilizando os valores histdricos das ocorréncias individuais da demanda, geramos os
valores de previsdo através do método bootstrap de Willemain, descrito em 5.1.1. Os valores de
previsdao foram gerados somente dentro do periodo do lead time. Para isso, carregamos no Matlab
os valores de lead time de cada recebimento de material. Considerando a variavel aleatdria L para o
lead time, calculamos o valor esperado E(L) e a variancia Var(L) para todos os itens do nosso escopo.

Uma vez que as previsdes de demanda sdo utilizadas para definir pontos de ressuprimento e
quantidades de pedido, a freqiiéncia de atualizagdo da previsdo estad diretamente relacionada com a
atualizacdo dos parametros de estoque. Para o caso de itens slow-moving, se as previsdes de
demanda e os pontos de ressuprimento sdo baseados em distribuicGes empiricas, os pontos de
ressuprimento e as quantidades de pedido deveriam ser atualizadas somente uma vez ao ano.
Entretanto, para itens A, a quantidade de pedido e o ponto de ressuprimento deveriam ser revisados
num periodo de tempo mais curto, talvez mensalmente ou trimestralmente (Hax & Candea, 1984).
Para viabilizar o modelo de otimizacdo, vamos realizar uma Unica previsdo da demanda para o
calculo da quantidade de pedido e ponto de ressuprimento. Estes parametros se manterdo fixos

durante todo o periodo de simulagao.

5.4.2 Parametros da distribuicdo da demanda durante o lead time

Com base nos valores de previsao da demanda, calculamos o valor esperado e a varidncia da
demanda durante o lead time, E[D,] e Var(D,). Para calcular estes valores utilizamos a abordagem das
demandas individuais definida por Krever, Wunderink, Dekker, & Schorr (2005) descrita em 5.3. O
valor esperado e a variancia da LTD foram calculados pelas expressdes 5.4 e 5.5 definidas na segdo
5.3 e estdo listadas no Anexo 1 do capitulo 9.

Com o valor esperado e variancia da LTD, podemos calcular os parametros das distribui¢des
estatisticas de Poisson, Laplace, Gama e Normal. Os pardmetros das distribuicdes podem ser
estimados pelas seguintes expressoes, vide se¢do 5.3:

Distribuicdo de Poisson

Ao = E(DL)
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Distribuicdo Gama

2

o E(x) . B Var(x)
Var(x) E(x)

Distribuicdo de Laplace

U=E(X) e 0= %(X)

Distribuicdo Normal
No caso da distribuicdo Normal, o Unico parametro a ser obtido sera o fator de seguranca k da

Normal padrao N(0,1) para cada valor do nivel de servico minimo tedrico.

5.4.3 Parametros da politica de estoque

A implementacdo do sistema de estoque deve considerar os parametros de estoque de cada item
para os diferentes modelos associados as diferentes politicas de estoque. Devido a grande
variabilidade do padrdo de demanda, a andlise do desempenho de cada modelo dentro de cada
classe é fundamental para avaliarmos que modelo e politica sdo mais adequados para que tipo de
padrdo de demanda. A tabela 5.2 mostra um resumo dos modelos, politicas e classes de demanda

que serdo considerados em nosso processo de otimizagdo.

Sistema Politica Classes de
Modelo da demanda
de estoque demanda
Distribuicdo de Poisson Composta Regular
Distribuicdo de Laplace Revis3o (S-1,5) Erratica
Distribuicdo Gama continua (s, nQ) Intermitente
Distribuicdo Normal Lumpy
Altamente lumpy

Tabela 5-2 - Modelos e politicas de estoque para as classes de materiais

O calculo dos parametros de estoque ponto de ressuprimento, quantidade de pedido e estoque
de seguranca devera ser feito considerando duas abordagens diferentes, conforme descrito na se¢do
5.3: a primeira esta relacionada ao modelo atualmente utilizado pela empresa e que servird de base
para comparagdo com os demais modelos desenvolvidos neste estudo e a segunda se refere aos

modelos propostos para controle de estoque das pecas de reposicdao. Se a quantidade de pedido Q
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obtida para um determinado item for igual a 1, aplique a politica (S — 1, S), caso contrario a politica a

ser utilizada é a (s, nQ).

Modelo atual

Utiliza a distribuicao normal com um nivel de servico NS ou probabilidade de nao ter ruptura de
estoque predefinido pelo nivel gerencial. Para uma avaliacdo mais consistente dos resultados serao
utilizados diversos valores de nivel de servigo tedrico para o calculo dos parametros de estoque: 80,
85, 90, 95 e 99 por cento.

A quantidade de pedido sera calculada utilizando a férmula deterministica do lote econémico de

compras (EOQ). Esta abordagem é a que mais se aproxima do sistema atual de controle de estoque.

2KD
h

EOQ = (5.22)

O fluxo abaixo mostra as etapas a serem seguidas para a determinacdo do ponto de
ressuprimento e estoque de seguranca para o modelo atual da distribuicdo Normal (Silver, Pyke, &

Peterson, 1998).

Modelo para distribuicdo Normal

Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 Etapa 4
Selecionar o fator Determinar Determinar o CaIc'ulara
quantidade de
de segurancak estoque de ponto de .
ue satisfaca seguranca ressuprimento pedidoQusande
q aformula EOQ
F(k<s)=NS ES =ko, s=D_+ES (Eq5.22)

Modelos propostos

Os modelos desenvolvidos para os itens em estudo sdo baseados em distribui¢cdes estatisticas
conhecidas para a demanda e método de minimiza¢do do custo total de estoque, conforme descrito
na se¢do 5.3. Utilizaremos trés distribui¢es distintas para a modelagem da LTD, Poisson, Laplace e

Gama. A determinacdo do ponto de ressuprimento S e da quantidade de pedido Q sera feita via

processo iterativo para cada valor de nivel de servigo minimo tedrico: 80, 85, 90, 95 e 99 por cento.
Foram desenvolvidos algoritmos diferentes para cada modelo; abaixo descreveremos as etapas de

cada um deles.
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Modelo para distribuicao de Poisson

Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 Etapa 4 Etapa 5

qu(a:iltci:f;:de Depts;l::)lr;a;r 0 Determinar n(s Calculara Repetir as
ER e utilizando a quantidade Q etapasde2 a4
equagdo5.11 resolvendo 5.9 até que ocorraa
usandoa resolvendo 5.8 e
férmula EOQ P(s)_ n(s) = D, P(s) —sP(s +1) /2D[K+ pn(s)] e
(Eq5.22) h

Modelo para distribuicdo Gama

Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 Etapa 4 Etapa 5

Calculara Determinar o . .
;i Determinar n(s) Calculara Repetir as
quang%adede ponFo e utilizando a quantidade Q etapasde2 a4
E,Sarlwdc;c: rrz:(s)tljvp;l‘r;\sr;tci; equagdo 5.17 resolvendo 5.18 até que ocorraa
féormula EOQ Qh. (8) = aBL-G,(5)) - S(L- Gy (9) 2D[K + pn(s)] convergéncia de
(Eq5.22) P(S)Zﬁ Q=y h 22

Modelo para distribuicdo de Laplace

Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3

Calculara Determinar a Determinar o
quantidade Q probabilidade ponto de
usando a deruptura P(s) ressuprimento s
equagdo 5.20 pela expressdo resolvendo 5.21
2KD h
Q-0+ [0 PO=15 Q s=—-0In(2P(s))+ D,

Os procedimentos para os modelos propostos e atual devem ser repetidos para cada valor de NS

tedrico. Os valores médios dos parametros de estoque, obtidos de todos os NS minimos, por modelo

e material estdo listados no Anexo 1 do capitulo 9.

5.4.4 Avaliacdo dos custos de estoque

Para o custo de estoque, serao calculados os custos de armazenagem, custo de pedido, custo de

ruptura e o custo total de estoque. Segue a notagao a ser utilizada para o cdlculo do custo.

CI\/Ij Custo de manutencgdo do produto j
CPJ- Custo de pedido do produto j
CRJ- Custo de ruptura do produto j
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CTJ- Custo total do produto j

hj Custo unitario de manutengdo do produto j

Kj Custo de pedido do produto j

P; Custo unitario de ruptura do produto j

nc, Numero de ciclos de ressuprimento do produto j

EOHJ. Estoque liquido médio do produto j

QRP. Numero médio de unidades com ruptura de estoque do produto j

Os custos de estoque serdo calculados pelas seguintes expressées:

CMJ. :EOHj*hj
CPJ. =KJ.*ncj
CRJ. =QRPJ.*pj

CT, =CM, +CP, +CR,

5.4.5 Avaliacao do fill rate e nivel de servigo por ciclo

Vamos introduzir os conceitos das medidas de servigo ao cliente para a elaboragdo do modelo de
avaliagdo. Fill rate é a fragdo da demanda que é atendida pelo estoque existente na prateleira. Ja o
nivel de servigo por ciclo é a probabilidade de ndo ocorrer ruptura por ciclo de ressuprimento. Segue

a notacao a ser utilizada para o calculo do fill rate e nivel de servigo por ciclo.

FRJ. Fill rate calculado do produto j

NSJ. Nivel de servigo por ciclo calculado do produto j

EOHi’j Estoque liquido do produto j ao final do periodo i

ATPLJ- Posicdo de estoque do produto j ao final do periodo i

QFIJ Numero de unidades fornecidas do produto j durante o periodo i
QRP” Numero de unidades com ruptura de estoque do produto j no periodo i
QF’IJ Numero de unidades em pedidos do produto j no periodo i
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QRC” Nudmero de unidades recebidas do produto j durante o periodo i

QDLJ- Numero de unidades demandadas do produto j durante o periodo i

nc; Numero total de ciclos de ressuprimento do produto j

ncr; Numero de ciclos de ressuprimento com ruptura de estoque do produto j

O fill rate e o nivel de servico por ciclo sdo definidos pelas seguintes expressdes

ZQFi,j

FR =l

| ZQDLJ‘
Nncr.

NS, =1-—1
nc.

]

5.5 Simulacao do modelo de estoque

O modelo proposto foi implementado no programa Matlab v.6.5 para o calculo dos parametros e
execucdo da simulacdo. A simulacdo foi executada para todos os modelos de estoque utilizando
dados reais de demanda sobre um periodo de teste de sete anos. Os valores histdricos foram obtidos
das ocorréncias individuais de demanda. Como o objetivo é utilizarmos a abordagem da demanda
individual, os dados reais para simulagdo foram transformados em periodos didrios, mantendo a
unidade de tempo a menor possivel. Com este procedimento pode-se captar melhor as variagdes na

demanda.

5.5.1 Modelo de simulacdo

O modelo de simulagdo utilizara, além das informagdes do histérico de consumo, as informagdes
do estoque inicial antes do periodo 1, ponto de ressuprimento, quantidade de pedido e informag&es
de custo do material. A estrutura do modelo de simulagdo esta dividida em duas partes. A primeira
parte se refere a simulagdo das movimentag¢des de estoque didrias, entradas e saidas, ao longo de
todo o periodo de teste. Como produtos finais desta fase tém as quantidades demandadas de cada
item, as quantidades efetivamente atendidas de prateleira, as quantidades com ruptura de estoque
(ndo atendidas pelo estoque de prateleira), nimero total de ciclos de ressuprimento e niumero de

ciclos de ressuprimento com ocorréncia de ruptura de estoque. A segunda parte se refere a
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determinacgdo dos resultados das medidas de desempenho que serdo utilizadas na avaliagdo de cada
politica de estoque. Os produtos desta fase sdo as informacgGes do custo de estoque, fill rate e nivel

de servico por ciclo. A seguir, o detalhamento do modelo de simulagao.

Dados iniciais para o processo de simulacao:

EIJ. Estoque inicial do produto j

QDi’j Numero de unidades demandadas do produto j durante o periodo i
S; Ponto de ressuprimento do produto j

Qj Quantidade de pedido do produto j

ESJ- Estoque de seguranca do produto j

LTJ- Valor esperado do lead time do produto j

hj Custo unitario de manutencdo do produto j

KJ- Custo de pedido do produto j

P; Custo unitario de ruptura do produto j

Para inicializar o processo de simulacdo precisamos definir o estoque inicial para cada produto
numa mesma base. O estoque inicial foi definido como o valor de estoque maximo tedrico para uma
politica (s, Q). No momento imediatamente anterior a chegada do pedido, o nivel de estoque sera
igual ao estoque de seguranca ES. No momento imediatamente posterior a chegada de uma
quantidade de pedido Q, o nivel de estoque serd méximo e igual a ES +Q . Portanto, o estoque
inicial para todos os modelos sera igual a

El, =ES, +Q,

Varidveis do processo de simulacdo: as varidveis ja foram introduzidas nas se¢des 5.4.4 e 5.4.5.

Listamos aqui somente para deixa-las mais explicitas.

EOHi’j Estoque liquido do produto j ao final do periodo i

ATR; Posicdo de estoque do produto j ao final do periodo i

QFIJ Numero de unidades fornecidas do produto j durante o periodo i
QRF:;‘j Numero de unidades com ruptura de estoque do produto j no periodo i
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QF’IJ Numero de unidades em pedidos do produto j no periodo i

QRC” Nudmero de unidades recebidas do produto j durante o periodo i

nc; Numero total de ciclos de ressuprimento do produto j

ncr; Numero de ciclos de ressuprimento com ruptura de estoque do produto j

Modelagem matematica:

EOH, ; = EOH, ,; +QRC,; -QD,; —QRR_, ;, se QRR ; =0
0, caso contrario

ATR = EOH, ; +QR ; —QRR

QRP ;= 0, se EOH; ;>0

QDi,j +QRF?,1,J- — EOHH’J- —QRC” , caso contrario

QDi’j, se EOH. . >QDi,j

L=

EOH, i caso contrario

QP-_l‘j +an, se ATP”- <s; e n=123,...

QP i caso contrario

0, caso contrario

1, se QRC,; >0

0, caso contrario
i1

1 se » QRP,;>0 e QRC; >0

i-LT,

QRC, = { nQ;, se ATPi_LTJ_’j <s, en=123,..

0, caso contrario
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6 Resultados

Através do processo de simulagao calculamos os custos de estoque, o fill rate e o nivel de servigo
de cada item para avaliar o desempenho dos modelos de estoque para demanda e lead time
estocasticos. Os modelos foram testados considerando o padrdao de consumo dos itens, visando
analisar o comportamento quanto a itens slow-moving e fast-moving, e também quanto a
variabilidade dos componentes da LTD. Outro aspecto bastante explorado no processo de simulagdo
foi a utilizacdo de diferentes valores para o nivel de servico minimo tedrico, NS Minimo, definido em
cada modelo de estoque: 80, 85, 90, 95 e 99 por cento.

O modelo da distribuicao de Laplace foi o que apresentou o melhor resultado global em todos os
parametros, nivel de servico, fill rate e custo total de estoque. O modelo de Poisson foi o que
apresentou o pior resultado. Os resultados globais de cada modelo estdao detalhados na tabela 6.1. A
distribuicdo Gama apresentou resultados bastante préximos a Laplace, ficando o custo total 5%
acima do modelo de Laplace, o nivel de servico 3% abaixo e o fill rate 2% abaixo. Comparando os
resultados dos modelos propostos com a politica atual do modelo da Normal, o modelo de Laplace
obteve um ganho financeiro expressivo de 82% em relagdo ao custo atual e um ganho em servigo ao
cliente de 1% no nivel de servico e 2% no fill rate. O modelo da distribuicdo Gama ndo obteve ganho
em servigo ao cliente, porém apresentou um ganho financeiro expressivo de 81% em relagdo ao
custo atual. Com relacdo ao modelo de Poisson, os resultados de custo e de servico ao cliente foram

muito inferiores ao sistema atual. Isto se deve ao fato de sua aplicabilidade ser bastante restrita.

Resultado Global por Modelo de Estoque
Poisson Laplace Gama Normal
Resultado Ganho | Resultado Ganho | Resultado Ganho | Resultado
Nivel de Servico 63,8% -21% 81,9% 1% 79,2% -2% 81,2%
Fill Rate 82,3% -11% 94,6% 2% 92,6% 0% 92,8%
Custo Total de Estoque 2.901.234 -134%| 226.296 82%| 237.593 81%| 1.239.055

Tabela 6-1 — Resultado global por modelo de estoque

6.1 Resultados por nivel de servico minimo teorico

Quando analisamos os resultados detalhados por nivel de servigo tedrico, percebemos que a

distribuicdo Gama apresenta resultados superiores aos demais modelos para NS Minimo maior ou

igual a 95%. Os resultados para os diferentes valores de NS Minimo estdo mostrados na tabela 6.2 e
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ilustrados graficamente nas figuras de 6.1 a 6.3. O modelo atual da Normal apresentou valores

proximos a Laplace somente no nivel de servigo real. Os resultados de fill rate e custo de estoque

foram inferiores para todo NS minimo tedrico.

Resultado por Nivel de Servico Minimo

Poisson Laplace Gama Normal
NS Minimo NS real FRreal  Ctotal* NS real FRreal  Ctotal NS real FRreal  Ctotal NS real FR real Ctotal
80% 57,8% 79,3% 2.850.873 73,9% 91,3% 275.053 65,9% 87,3%  219.097 73,4% 89,0% 1.597.950
85% 59,0% 79,6% 2.850.558 76,5% 92,6% 271.608 69,8% 88,8% 273.886 77,3% 90,7% 1.275.316
90% 61,1% 81,3% 2.850.206 79,9% 94,2%  265.610 77,5% 91,8%  398.832 80,6% 92,7% 1.331.106
95% 67,0% 83,7% 2.849.003 85,6% 96,4%  240.359 86,2% 95,5%  229.263 84,7% 94,8% 1.407.739
99% 74,2% 87,6% 3.105.531 93,4% 98,6% 78.850 96,5% 99,4% 66.885 90,0% 97,0% 583.163
Médio 63,8% 82,3% 2.901.234 81,9% 94,6% 226.296 79,2% 92,6% 237.593 81,2% 92,8% 1.239.055
* Os custos totais de estoque estdo em reais.
Tabela 6-2 — Resultado por nivel de servigo minimo tedrico
Nivel de Servigco Real
100%
- /\
80%
A —&— Poisson
—— Laplace
—&— Gama
—<— Normal
70% /
60% /
50%
80 85 90 95 99 Médio

NS Minimo

Figura 6-1 — Resultado do nivel de servigo real para cada modelo de estoque
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Fill Rate Real

100,0%
95,0% / \:
90,0%
/ —— Poisson
—— Laplace
—&— Gama
—>— Normal
85,0% /// \
80,0% P—
75,0% ‘ ‘ ‘ ‘
80 85 90 95 99 Médio
NS Minimo
Figura 6-2 - Resultado do fill rate para cada modelo de estoque
Custo Total de Estoque
3.500.000
3.000.000 //\\
2.500.000
2.000.000 —&— Poisson
® —— Laplace
& —A— Gama
1.500.000 o~ —¢ Normal
1.000.000 \//
500.000

90 95 99
NS Minimo

Médio

Figura 6-3 - Resultado do custo total de estoque para cada modelo de estoque
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6.2 Consideracao do tamanho da LTD

Silver, Pyke, & Peterson (1998) sugeriram que a definicdo da distribuicdo de demanda levasse em
consideracao a média da LTD, sendo Gama e Normal indicadas para itens fast-moving e Poisson e
Laplace para itens slow-moving . Estratificamos os itens de acordo com os valores esperados da LTD e
aplicamos o modelo de simulac¢do. Os resultados de acordo com as faixas do valor esperado da LTD
sdo mostrados na tabela 6.3. Apesar da distribuicdo de Laplace ter um desempenho melhor na
maioria das faixas da LTD, a distribuicdo Gama apresentou uma tendéncia a ter resultados préximos
a Laplace em valores médios de demanda acima de 100 unidades. Das 5 faixas de demanda acima de
100 unidades, a distribuicdo Gama superou Laplace no resultado de nivel de servico em 2 faixas e
ficou muito préxima nas outras 3. Quanto ao fill rate, Gama foi superior em 2 faixas. Com rela¢do ao
custo de estoque, nas faixas de demanda acima de 100 unidades, Gama teve um resultado superior a
Laplace em 3 das 5 faixas.

A distribuicdo Normal apresentou resultados inferiores em praticamente todas as faixas de
demanda. Mesmo para os itens fast-moving com valores médios da LTD mais altos, a distribuicdo
Normal ndo conseguiu superar a distribuicdo de Laplace. Isto se deve a alta variabilidade dos
componentes da LTD, onde a distribuicdo Normal ndo apresenta bons resultados para padrdes de

demanda intermitentes e irregulares, como sera mostrado na se¢do 6.3.

Resultado por Valor Esperado da LTD

Poisson Laplace Gama Normal

Média LTD NSreal FRreal Ctotal NSreal FRreal Ctotal NS real FRreal Ctotal NSreal FRreal Ctotal

Abaixo de 5 70,1% 87,0% 10.509 83,6% 95,4% 8.005 80,8% 93,4% 8.622 83,3% 94,0% 8.443
Entre 5 e 10 49,0% 72,7% 57.559 77,6% 92,9% 18.291 72,8% 89,2% 19.395 73,5% 89,6% 26.599
Entre 10 e 50 38,5% 68,6% 37.515 74,8% 93,0% 10.717 73,7% 90,9% 11.195 75,3% 90,9% 16.191
Entre 50 e 100 20,0% 44,3% 75.434 59,0% 78,3% 18.128 52,0% 75,9% 18.932 50,6% 72,4% 35.511
Entre 100 e 200 18,1% 48,0% 465.864 74,2% 95,7% 15.796 73,3% 95,0% 14.962 70,2% 91,3% 28.000
Entre 200 e 500 20,5% 46,7% 240.900.383 51,7% 71,0% 18.343.051 53,7% 71,1% 19.251.326 61,8% 66,9% 103.696.440
Entre 500 e 1000 8,6% 12,2% 2.064.164 63,6% 88,8% 21.084 63,2% 87,3% 16.889 52,4% 77,6% 98.502
Entre 1000 e 5000 25,5% 56,2% 410.719 85,3% 97,0% 23.545 86,8% 96,4% 22.269 81,8% 94,6% 62.832
Acima de 5000 22,2% 48,6% 658.816 98,8%  100,0% 12.803 98,5%  100,0% 13.975 96,5% 99,5% 19.117
Médio 63,8% 82,3% 2.901.234 81,9% 94,6% 226.296 79,2% 92,6% 237.593 81,2% 92,8% 1.239.055

Tabela 6-3 — Resultado dos modelos por valor esperado da LTD

6.3 Consideracao da variabilidade dos componentes da LTD

Devido a grande variacdo no padrao de demanda das pegas de reposi¢cdao, os itens foram
classificados de acordo com a variabilidade do tamanho da demanda, nimero de ocorréncias e lead
time, conforme descrito na se¢do 4.4.2. Os resultados da simulacdo dos modelos por diferentes

padroes de demanda estdo detalhados na tabela 6.4. Quando analisamos os aspectos de
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intermiténcia e irregularidade da demanda percebemos que a distribuicdo de Laplace tem um
desempenho realmente superior aos demais modelos para itens com variabilidade na demanda e no
lead time. Gama somente superou Laplace no padrdo regular da demanda, que é a minoria dos itens.
Para os itens com padrdao altamente lumpy, ou seja, alta variabilidade dos trés componentes da
demanda, Laplace tem um ganho de mais 13% no custo em relacdo a distribuicdo Gama. O modelo
atual da Normal apresentou resultados préximos a Laplace em termos de custo de estoque nos
padrdes com menor variabilidade da demanda. Nas classes de demanda lumpy e altamente lumpy, o

modelo da Normal se distancia bastante de Laplace e Gama.

Resultado por Classe de Demanda

Poisson Laplace Gama Normal

Classe demanda NS real FRreal Ctotal NSreal FRreal Ctotal NSreal FRreal Ctotal NSreal FRreal Ctotal

Regular 83,8% 95,2% 4.439 84,8% 96,7% 4.276 85,4% 96,6% 4.198 87,0% 96,6% 4.290
Erratica 59,0% 78,6% 8.470 76,7% 92,1% 7.987 73,3% 88,4% 8.731 71,3% 87,3% 8.384
Intermitente 76,9% 90,8% 39.728 87,3% 97,8% 7.270 85,4% 96,1% 7.793 88,2% 97,6% 7.229
Lumpy 59,9% 79,0% 8.091.283 77,6% 92,5%  670.433 74,9% 90,1%  698.957 78,1% 90,3% 3.892.276
Altamente lumpy 58,5% 79,7% 1.126.780 83,7% 95,2% 49.409 80,3% 93,3% 56.000 82,0% 93,4%  109.163
Médio 63,8% 82,3% 2.901.234 81,9% 94,6%  226.296 79,2% 92,6%  237.593 81,2% 92,8% 1.239.055

Tabela 6-4 — Resultado dos modelos por classe de demanda

6.4 Analise da eficacia da otimizacao

Para analisar a eficacia do modelo de otimizagdo, calculamos os parametros para a distribuicdo
Gama sem o algoritmo de minimizagdo do custo, ou seja, determinamos o ponto de ressuprimento
para um dado nivel de servigo fixo e a quantidade de pedido pela formula do lote econémico de
compras. Foi executado o processo de simulagdo para este novo modelo baseado na distribuicdo
Gama considerando os valores de nivel de servigo tedrico de 80, 85, 90, 95 e 99 por cento, e para o
mesmo periodo de teste dos demais modelos. Os resultados da simulagdo comparados com o
modelo otimizado da distribuicdo Gama estao detalhados na tabela 6.5. Analisando os resultados
percebe-se a superioridade do desempenho do modelo otimizado. O resultado médio do nivel de
servico do novo modelo de Gama foi 3,6% inferior ao modelo otimizado, o resultado do fill rate
médio foi 3,2% inferior e o custo total médio ficou bastante acima, aproximadamente 680% superior
ao resultado do modelo de Gama original. Os resultados de nivel de servico e fill rate nao
apresentaram uma grande diferenga entre os modelos, porém, os resultados de custo sdo

surpreendentes, apresentando uma diferenca de desempenho bastante significativa.
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Comparacdo entre Processo Otimizado e NS Fixo

NS Minimo

80%
85%
90%
95%
99%
Médio

Gama Gama - NS fixo
NS real FR Ctotal NS real FR Ctotal
65,9% 87,3% 219.097 58,5% 79,9%  3.492.179
69,8% 88,8% 273.886 65,5% 84,1%  3.329.226
77,5% 91,8% 398.832 75,6% 89,4%  1.471.122
86,2% 95,5% 229.263 85,5% 95,0% 883.945
96,5% 99,4% 66.885 96,6% 99,4% 84.991
79,2% 92,6% 237.593 76,4% 89,6% 1.852.292

Tabela 6-5 — Comparagao dos resultados do modelo Gama com e sem otimizagdo

Quando comparamos os resultados dos modelos de Laplace e Gama sujeitos a otimizacdo de

custo com os resultados dos modelos da Normal e Gama sujeitos a um nivel de servico fixo,

percebemos que a modelagem da minimizacdo do custo tem uma forte orientagdo no desempenho

de custo ao mesmo tempo em que mantém resultados superiores em nivel de servico e fill rate. A

tabela 6.6 mostra os resultados comparativos dos primeiros modelos em relagdo aos ultimos.

Resultados da Otimizacdo do Custo x Nivel de Servico Fixo

NS Minima

80%
85%
90%
95%
99%
Médio

Laplace Gama Normal Gama - NS fixo
NSreal FRreal Ctotal NSreal FRreal Ctotal NSreal FRreal Ctotal NSreal FRreal Ctotal
73,9% 91,3% 275.053 65,9% 87,3% 219.097 73,4% 89,0%  1.597.950 58,5% 79,9%  3.492.179
76,5% 92,6% 271.608 69,8% 88,8% 273.886 77,3% 90,7%  1.275.316 65,5% 84,1%  3.329.226
79,9% 94,2% 265.610 77,5% 91,8% 398.832 80,6% 92,7%  1.331.106 75,6% 89,4% 1.471.122
85,6% 96,4% 240.359 86,2% 95,5% 229.263 84,7% 94,8%  1.407.739 85,5% 95,0% 883.945
93,4% 98,6% 78.850 96,5% 99,4%  66.885 90,0% 97,0% 583.163 96,6% 99,4% 84.991
81,9% 94,6% 226.296 79,2% 92,6% 237.593 81,2% 92,8% 1.239.055 76,4% 89,6% 1.852.292

Tabela 6-6 — Resultados dos modelos sujeitos a otimiza¢do versus modelos sem otimizagdo

7 Conclusoes e recomendacoes

Neste estudo foi desenvolvida uma metodologia para o controle de estoque de pecas de

reposicdo contemplando técnicas de classificacdo dos itens, previsdo de demanda, modelagem da

demanda durante o lead time (LTD) e modelos matematicos para o calculo dos parametros de

estoque. As pecas de reposicao, ao contrario de produtos e insumos do processo produtivo, sdo itens

predominantemente slow-moving cuja demanda possui um padrao irregular e intermitente e,

portanto, dificil de prever. Tanto a demanda quanto o lead time seguem processos estocdsticos. O

foco deste trabalho foram os itens A, de maior relevancia e criticidade para a empresa cujo valor de

estoque justifica um controle mais apurado do processo de ressuprimento. Os itens com estas
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caracteristicas necessitam de informagdes mais detalhadas e confidveis e um controle individual das
ocorréncias de demanda e do lead time visando capturar melhor a variabilidade dos componentes da
LTD e do lead time. Foi considerada a abordagem da demanda individual para estimar o valor
esperado e a variancia da LTD (Krever, Wunderink, Dekker, & Schorr, 2005).

Foram implantados trés modelos de estoque propostos e um modelo que se aproxima bastante
do sistema atual. O modelo atual utiliza a distribuicdo Normal para modelar a LTD e a quantidade de
pedido segue a férmula do lote econd6mico de compras. J& os modelos propostos utilizam as
distribuicdes de Poisson, Laplace e Gama para a LTD e um processo de otimizacdo do custo de
estoque para a determinacdo do ponto de ressuprimento e quantidade de pedido. Estes modelos
foram testados com dados reais de sete anos de histdrico para avaliar o desempenho de
distribuicGes alternativas e compard-las com a distribuicdo Normal, uma vez que a demanda de pegas
de reposicdo é reconhecida na literatura como nao aderente a Normal.

Para a geracdo dos valores de previsdo foi implantado o método bootstrap de Willemain,

indicado para itens slow-moving com demanda intermitente (Willemain, Smart, & Schwarz, 2004).

7.1 Conclusdes gerais

Considerando o comportamento apresentado pelas pecas de reposicdo e os resultados dos

modelos de estoque, seguem as conclusdes gerais do estudo:

e As pecgas de reposicao apresentaram grande variabilidade nos padrdes de demanda, desde
itens com baixissimo giro (varios anos sem movimentag¢do) até itens com alto giro com valor
esperado da LTD superior a 5000 unidades.

e Vidrias causas foram identificadas durante a pesquisa que contribuem para acentuar as
caracteristicas de irregularidade e intermiténcia das pecas de reposicdo. Dentre elas
destacamos a utilizagdo de diferentes técnicas de manuteng¢do, consumo de itens de
manuten¢do em projetos, desgastes prematuros no processo produtivo e utilizagdo de
estoques paralelos fora do sistema.

e Os resultados mostraram um desempenho global superior do modelo de Laplace em relagdo
aos demais modelos. De modo geral, os modelos com otimiza¢do de custo mostraram um
desempenho muito bom tanto em nivel de servico e fill rate, mas, principalmente, na redugao
do custo de estoque. A excec¢do foi o modelo de Poisson composto que apresentou resultados

bastante fracos. Isto se deve ao fato das condi¢gdes para sua aplicabilidade serem muito
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especificas, ou seja, nimero de demandas deve seguir distribuicdo de Poisson, demanda slow-
moving com baixa variabilidade do tamanho da demanda e do tempo médio entre demandas.

e Com relacdo a variabilidade da demanda, as distribuicdes de Laplace e Gama apresentaram
uma boa aderéncia a demandas slow-moving e intermitente. J4 o modelo atual da Normal
apresentou resultados piores do que Laplace e Gama, principalmente para itens lumpy
caracterizados pela alta variabilidade da demanda e do lead time. Para itens com baixa
variabilidade da demanda a Normal apresentou resultados bastante satisfatérios.

e Apesar do modelo de Laplace ter tido um desempenho global melhor do que os demais, a
distribuicdo Gama obteve 6timo desempenho para valores muito altos de nivel de servico
tedrico, sendo superior a Laplace para nivel de servico minimo igual a 99%.

e Quanto ao tamanho da demanda, o modelo de Laplace obteve o melhor desempenho entre
os modelos na maioria das faixas do valor esperado da LTD. Porém, a distribuicdo Gama
apresentou resultados mais proximos ao modelo de Laplace para itens com média de
demanda acima de 100 unidades. Apesar de ter boa aderéncia a itens fast-moving, o
desempenho da distribuicdo Normal para itens de alto giro foi muito inferior a Laplace e
Gama. Isto se deve ao fato da Normal ndo ter boa aderéncia a itens com grande variabilidade

de demanda e lead time.

7.2 ImplicacOes gerenciais

O desenvolvimento de uma metodologia mais sofisticada para o controle de estoque de pecas de
reposicao traz ganhos financeiros significativos para a empresa. O modelo de Laplace e da
distribuicdo Gama apresentaram uma ganho financeiro de 82% e 81%, respectivamente, em relagdo
ao sistema atual representado pela Normal. Quando comparamos o modelo da distribuicdo Gama
sujeito a otimizacdo do custo com o modelo de Gama com NS fixo o ganho financeiro é ainda maior,
chegando a 87% em média.

A utilizacdo dos modelos propostos mais robustos garante uma maior qualidade no servico
entregue pela drea de Suprimentos aos clientes. Mesmo com custos de estoque mais baixos o
modelo de Laplace apresentou ganho em nivel de servico e fill rate em relacdo ao sistema atual de
1% e 2%, respectivamente. A implantagdo do modelo de Laplace sujeito a otimiza¢cdo tém
implicagOes gerenciais importantes para a empresa:

e A principal é a reducdo do capital de giro aplicado para manter altos niveis de estoque dos

itens criticos ao processo produtivo.
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e O aumento do fill rate e melhoria da gestdo de estoque reflete numa maior credibilidade do
processo de ressuprimento reduzindo estoques paralelos e consumos fora do controle do
almoxarifado.

e A reducdo do numero de ciclos com ruptura reduz o nimero de paradas do equipamento por
falta de pecas e, consequentemente, o custo da perda de producao.

e A falta de uma ferramenta que suporte uma analise mais criteriosa e calcule pardmetros de
estoque mais confidveis leva a grandes retrabalhos manuais e a uma interveng¢ao constante

do gestor de estoque nos requerimentos de ressuprimento gerados pelo sistema.

7.3 Recomendacoes para futuras pesquisas

Neste estudo foram aplicadas técnicas voltadas para itens com padrdoes de consumo mais
complexos, com grande variabilidade da demanda e do lead time. O foco principal do trabalho foi o
desenvolvimento de modelos matematicos para o controle de estoque e um foco secundario foi o
desenvolvimento de modelos de previsdo de demanda slow-moving intermitente. Apesar de atender
os objetivos propostos, este trabalho apresentou algumas oportunidades de futuras pesquisas no
tépico de previsao de demanda que podem tornd-lo mais robusto e com melhores resultados.

e O método bootstrap de Willemain para a previsdo de demanda considera somente dois
estados de transicdo, nulo e ndo nulo. Podem-se pesquisar Cadeias de Markov com mais de
dois estados e desenvolver modelos que calculem as probabilidades de transicdo entre estes
estados. Cadeias de Markov com mais estados deve trazer uma maior precisdo no calculo das
previsdes, pois mesmo a demanda ndo nula apresenta caracteristicas muito varidveis de
tamanho e frequéncia.

e Qutra oportunidade de pesquisa dentro do contexto de pecas de reposicdo é o
desenvolvimento de técnicas de previsdo adequadas a cada classe de demanda: regular,
erratica, intermitente e lumpy. O padrdao de demanda entre as pecas de reposicdo varia desde
itens com demanda regular até itens com grande variabilidade no tamanho e frequéncia da

demanda.
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9 Anexos

9.1 Anexo 1 - Parametros calculados da distribuicao LTD e de

estoque
Pardmetros da distribui¢do LTD e de estoque
Poisson Laplace Gama Normal

Material E(D) Var(D,) EOQ s Q s Q s Q s Q

1 1,0 3,7 1 3 2 4 3 5 3 3 2
2 0,7 2,3 1 2 3 3 4 2 4 2
3 0,2 0,2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
4 204,5 64963,8 780 227 791 583 981 652 991 502 781
5 0,9 2,3 1 3 2 4 3 5 2 4 2
6 83,6 34243,5 305 98 314 349 463 374 480 291 306
7 252,5 145893,4 998 276 1009 793 1304 893 1269 570 1000
8 55,5 44489 88 67 94 151 147 168 137 130 89
9 0,5 1,1 1 2 1 3 2 2 2 2 2
10 3,5 41,0 4 7 5 13 11 15 10 11 5
11 1,9 6,0 1 4 1 6 4 6 2 5 2
12 3,3 14,6 2 6 3 9 6 9 4 7 2
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13 2,9 11,2 2 6 2 8 5 9 4 8 4
14 3,2 130 2 6 3 9 6 10 4 7 3
15 0,6 1,3 1 2 2 3 2 3 2 3 2
16 0,1 0,1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
17 1,0 31 2 3 3 4 4 4 4 3 4
18 0,4 09 1 1 1 2 2 2 2 2 2
19 10386,7 88934141,6 5681 10592 5789 26501 15429 28771 16469 29574 5682
20 0,5 1,1 1 2 1 3 2 2 2 2 2
21 0,6 1,8 2 2 2 3 3 3 3 3 2
22 3,8 86,7 4 7 5 17 15 19 8 18 5
23 0,0 00 1 1 1 1 1 1 1 1 1
24 6,5 951 2 10 5 21 14 24 9 19 3
25 0,2 0,2 1 1 1 1 1 2 1 1 1
26 0,3 0,5 1 1 1 2 2 2 1 2 2
27 1,9 281 9 4 10 10 14 10 12 10 10
28 0,3 07 1 1 1 2 2 2 2 2 2
29 3,7 10,8 1 7 3 9 5 10 4 6 3
30 37,0 28313 32 46 36 112 87 128 58 72 34
31 1,0 88 5 3 6 6 8 6 7 6 6
32 0,8 29 6 2 6 4 7 4 8 3 7
33 0,4 1,7 1 1 1 3 3 3 2 3 2
34 0,2 0,5 1 1 1 2 2 2 1 2 2
35 0,8 2,7 1 2 1 4 3 4 2 4 3
36 0,2 05 216 1 216 2 217 2 216 2 216
37 1,6 54 2 4 3 6 4 5 4 4 4
38 75,2 59024,7 159 89 167 417 406 406 382 388 160
39 0,0 00 1 1 1 1 1 1 1 1 1
40 0,7 1,9 2 2 2 3 3 3 3 3 4
41 2,8 12,7 6 6 8 8 9 8 9 7 8
42 0,2 0,2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
43 0,9 30 2 3 3 4 4 4 3 4 3
44 6,9 1156 33 11 34 23 41 26 42 18 34
45 0,3 0,3 1 1 1 1 1 2 1 2 1
46 0,2 07 1 1 2 2 2 2 2 2
47 2,7 201 2 6 3 9 7 10 5 7 4
48 5,7 242,7 18 9 19 28 32 29 26 28 18
49 0,5 1,3 1 2 1 3 2 3 2 3 2
50 9,2 177,210 15 12 30 23 32 25 31 11
51 16,3 4635 6 23 8 47 32 52 20 45 7
52 2,0 77 1 4 2 6 4 7 3 4 3
53 0,1 04 2 1 2 1 2 1 2 1 2
54 0,1 0,2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
55 0,2 0,2 1 1 1 1 1 2 1 1 1
56 0,4 1,4 2 1 2 3 3 3 2 3 2
57 9,2 139,7 8 14 9 26 20 29 14 17 9
58 1,1 2,4 2 3 2 4 3 4 3 3 2
59 0,1 0,1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
60 0,4 0,5 1 1 1 2 2 2 1 2 1
61 0,4 04 1 1 1 2 1 2 1 2 1
62 0,1 0,1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
63 8,0 1080 1 12 5 23 15 25 8 22 3
64 0,8 2,7 2 2 2 4 4 4 3 4 2
65 6,4 454 1 10 4 16 10 18 6 14 3
66 0,8 38 2 2 2 4 4 5 3 4 3
67 1,6 73 2 4 3 6 5 7 4 5 4
68 0,2 04 1 1 1 1 2 2 2 2 2
69 1,0 30 1 3 2 4 3 5 2 3 2
70 24332 8541240,1 2846 2521 2913 6993 5584 7681 6008 7310 2847
71 45 47,5 1 8 3 15 10 17 7 13 3

72 2,9 14,1 2 6 3 9 6 10 5 7 4
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73 4,2 23,8 1 8 3 12 8 13 6 11 3
74 0,8 1,6 1 2 1 3 2 3 2 3 1
75 3,5 66,9 5 6 5 15 13 17 8 16 5
76 3,0 18,9 3 6 4 10 8 10 6 7 5
77 48,8 6557,8 27 60 35 163 121 183 83 158 28
78 42,9 6187,4 15 53 21 154 113 172 64 158 16
79 0,5 4,5 3 2 3 4 5 4 4 4 3
80 3,6 48,3 5 7 6 14 12 15 10 11 6
81 0,9 19 1 3 2 3 3 4 2 4 2
82 0,3 0,7 1 1 1 2 2 2 1 2 1
83 0,6 2,7 2 2 2 4 3 3 3 4 3
84 2,7 21,5 2 5 3 10 7 11 4 10 3
85 0,3 0,6 1 1 1 2 2 2 1 2 1
86 1,6 7,1 2 4 3 6 5 6 4 3 4
87 1,2 4,9 1 3 2 5 4 5 3 4 2
88 0,4 1,0 1 1 2 3 2 3 2 2 2
89 0,0 0,0 2 1 2 1 2 1 2 1 2
90 0,2 0,4 1 1 2 1 2 2 2 1 2
91 1,8 8,4 1 4 2 6 5 7 3 6 3
92 6,9 111,3 8 11 9 22 18 25 14 16 9
93 3,3 33,6 5 6 6 12 11 13 9 9 6
94 0,7 1,7 1 2 2 3 3 3 3 2 2
95 0,4 1,0 1 1 1 3 2 2 2 2 2
96 0,4 0,9 1 1 1 2 2 2 2 2 2
97 1,0 4,4 1 3 1 4 4 4 2 4 2
98 1,3 9,1 1 3 2 6 5 6 3 4 2
99 108,3 12034,1 29 126 38 263 161 293 102 280 30
100 129,8 23734,5 28 148 41 347 222 391 120 369 29
101 0,5 1,4 1 2 1 3 2 3 2 3 1
102 0,3 0,7 1 1 1 2 2 2 1 2 1
103 2,9 12,7 1 5 2 8 6 9 3 8 3
104 0,3 0,3 1 1 1 1 2 2 1 1 1
105 0,5 11 1 2 2 3 2 3 2 2 2
106 0,5 1,7 1 2 2 3 3 3 2 3 2
107 1,0 3,4 5 3 5 4 7 4 5 4 5
108 5,7 87,4 9 10 10 20 18 21 18 19 10
109 2,2 12,0 4 4 4 8 7 9 6 8 5
110 0,9 2,3 1 3 2 4 3 3 2 4 3
111 0,4 1,7 2 1 2 3 3 3 2 3 2
112 0,4 0,6 1 1 1 2 2 2 1 2 1
113 0,1 0,1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
114 0,1 0,1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
115 0,7 1,7 1 2 2 3 3 4 3 3 3
116 10,9 173,7 8 16 10 30 22 34 19 30 9
117 1,7 7,4 4 4 4 6 6 6 5 6 4
118 3,5 22,5 5 6 6 11 9 11 7 11 6
119 2,6 10,6 4 5 4 8 7 8 5 8 5
120 2,5 10,2 3 5 4 8 6 8 5 7 5
121 2,6 15,2 2 5 3 9 6 10 5 8 5
122 4,1 49,1 2 7 3 15 11 16 6 10 4
123 0,1 0,2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
124 1,2 31 2 3 2 4 3 3 4 3
125 22,1 2082,1 64 29 66 87 104 95 99 64 65
126 0,3 11 2 1 2 3 3 2 2 2 2
127 0,9 3,7 1 3 1 4 3 4 2 4 2
128 6371,2 35651049,7 4534 6527 4609 16462 10418 17922 11106 17882 4535
129 6,3 130,6 13 10 14 23 23 26 21 15 14
130 0,1 0,1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
131 1,0 2,3 2 3 2 4 3 4 2 4

132 2,4 22,1 7 5 8 10 12 10 9 10 8
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Tabela 9-1 — Parametros da distribuicao LTD e de estoque por item
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