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Resumo:

A previséo de demanda para pegas MRO — também chamadas de pecas de reposi¢do — é um assunto
pouco abordado na literatura brasileira e que evidencia-se como um desafio para gestores em todos o0s
tipos de empresas. Dada as peculiaridades de demanda dessas pecas em relacdo aos outros tipos de
materiais, a previsao torna-se complexa, o que reflete em gestbes de estoques quase sempre empiricas
dentro das empresas. Assim, faz-se necessario a criacdo e aplicagdo de modelos de previsdo
especificos, que garantam a eficécia e eficiéncia das atividades de manutengdo a que estas pecas se
destinam. Buscando dar luz a importancia do conhecimento da demanda para a gestao eficiente destes
estoques, o estudo de caso aplicou a técnica bootstrapping em pecas de reposi¢cdo de uma empresa
brasileira como ferramenta para planejamento de demanda e gestdo de estoque, a fim de constatar a
teoria e 0s pontos relevantes sobre a dindmica e demanda destas pecas. Como resultado, foi-se
pontuado os fatores que merecem atengdo especial para a previsao coerente e 0s cuidados para que
essa possa ser efetivamente aplicada.

Palavras chave: Bootstrapping, Previsdo de demanda, Gestdo de estoque, Itens MRO, Estoque de
reposicao.

Application of boostrapping model as a tool for demand planning and
inventory management of maintenance parts: a case study

Abstract

The demand forecast for parts maintenance, repair and operation (MRO), as well as the need for
replacement parts, are areas rarely focused on in Brazilian literature and represent managerial
challenges in all businesses types. Given their specificity in relation to other materials, parts demand
forecasting becomes complex, reflected by their generally empirical management within companies.
What are instead required are specific forecasting models, ensuring the efficiency and effectiveness of
the maintenance in which these demanded parts are utilized. Seeking to shed light on the importance
of understanding demand for the effective management of these inventories, this paper looks at the
case study of a private company and applies the bootstrapping model as a tool for demand planning
and inventory management to verify the theory and relevant points of the dynamics and demand of
these parts. Consequently, this paper marks factors deserving special attention for the effective
prediction of parts required for maintenance and precautions that need to be observed for successful
model application.

Key-words: Bootstrapping, Demand forecast, Inventory management, MRO item, Maintenance
inventory.
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1. Introducéo

Pecas de reposicdo sdo pecas estocadas para atender necessidades de manutencdo e reparo de
produtos de consumo (REGO; MESQUITA, 2011), como maquinas e equipamentos. Segundo
Kennedy, Patterson e Fredendall (2002), sua funcéo basica € dar condicdes para que a equipe
de manutencdo consiga manter os equipamentos em condicdo de funcionamento e
produzindo.

Apesar de representar estoque expressivo dentro das empresas, as questdes acerca de pecas de
manutencdo, reparo e operacdo (MRO) sdo pouco exploradas em todo o mundo. No Brasil, a
grande maioria das empresas ndo utilizam métodos e técnicas de controle adequados a esse
tipo de peca, desconsiderando suas peculiaridades e gerindo-as a partir de métodos
tradicionais quase sempre ineficazes (REGO; MESQUITA, 2014). Snyder e Beaumont (2011)
ressaltam que decisGes aplicadas em modelos classicos levam a erros de previsdo e niveis de
estoque falhos para estoques de reposi¢do. Uma vez que a simulacgdo de previsdes tradicionais
ocorre de modo interativo e sequencial, a utilizacdo de tais técnicas para previsdes de
demanda com grandes quantidades de valores nulos, como a demanda MRO, gera médias
superestimadas e variancias subestimadas. Além disso, como a distribuicdo de demanda e
consumo de pecas de reposicdo ndo seguem uma distribui¢cdo normal, a utilizacdo de técnicas
tradicionais que utilizam tal caracteristica como premissa sdo inviabilizadas, tornando a
previsdo de demanda dessas pecas uma atividade mais complexa que a habitual. A
distribuicdo normal é constantemente citada como inapropriada para modelos de previsao
nesse sentido, dando espaco para a distribuicdo Poisson e Gama. Além disso, métodos
especificos para a previsdo de pecas de reposicdo sdo, muitas vezes, mais complexos e
envolvem maior esforco técnico e gerencial, o que resulta em dificuldades de
operacionalizacdo (WINGERDEN et al., 2014).

Nesse sentido, o conhecimento e andlise da previsdo de demanda especifica para itens MRO
torna-se essencial ndo somente para a gestdo eficiente destes estoques como para a eficiéncia
logistica global da empresa, uma vez que permite a organizacdo se preparar, tanto operacional
quanto estrategicamente, para as oscilacfes de demanda, reduzindo custos ndo somente de
compra como de pedidos e armazenamento. Ainda, o planejamento de demanda e gestdo de
estoques de reposicdo a partir da aplicacdo de modelos especificos demonstra-se como
importante alternativa para contrapor métodos baseados unicamente na experiéncia
profissional dos gestores, podendo a consolidacdo de tais técnicas em uma area pouco
explorada ser vista como oportunidade para eliminar ou ao menos diminuir a dependéncia
exclusiva de funcionarios.

Em resposta a lacuna tanto tedrica quanto pratica no que se refere a gestdo destes estoques, 0
presente artigo expde, a partir da aplicagdo da técnica bootstrapping em pecas MRO de uma
empresa privada brasileira, quais fatores devem ser considerados para a previsdo efetiva de
itens MRO bem como de qual modo as técnicas especificas podem ser utilizadas como
ferramenta de planejamento de demanda e gestao destes estoques.

2. Referencial tedrico

Substancialmente importantes no contexto industrial, as pecas MRO s&o imprescindiveis para
assegurar o funcionamento de equipamentos, sejam eles da planta, visando a continuidade do
processo produtivo, ou para o reparo externo, em servi¢os de manutencdo de equipamentos. A
falta de materiais de reposicdo acarreta consequéncias financeiras e logisticas negativas, como
a deterioracdo da imagem da empresa e perda de vendas e market share, aumento do risco
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fisico para a equipe de manutencdo devido ao desgaste de pecas, pagamento de multas por
ndo cumprimento de niveis de servico estabelecidos e necessidade de reprogramacao de
atividades e uso de planos de contingéncia (SAGGIORO; MARTIN; LARA,2008;
KENNEDY, PATTERSON E FREDENDALL,2002).

Diferentemente dos produtos acabados, semiacabados e matérias-primas, que possuem sua
demanda direcionada pelos processos de producdo, as pecas MRO possuem caracteristicas
que tornam sua gestdo, estoque e previsdo mais dificeis e complexos, dentre elas forte
impacto no nivel de servigo aos clientes, grande multiplicidade de componentes, ciclos de
vida curtos, demandas esporadicas com alto tempo de reposicao, baixo giro (slow-moving) e
alto custo unitario (REGO; MESQUITA, 2011; SAGGIORO; MARTIN; LARA, 2008).

Em diversos casos, itens de reposicdo podem apresentar demanda elevada devido ao maior
desgaste ou utilizacdo em diversos equipamentos, mas, de forma geral, estas pecas sao
caracterizadas por sua demanda esporadica, de baixo giro, com muitos periodos de demanda
nula e picos aleatérios (GHOBBAR; FRIEND, 2003). Essa caracteristica diferencia os itens
de reposicdo de produtos acabados, que geralmente sdo regulares, com alto giro e mais
previsiveis.

Segundo Ghobbar e Friend (2003), o padrdo caracteristico da demanda de itens MRO pode
ser classificado em quatro categorias, segundo parametros fixos de intervalo médio entre as
demandas (ADI) e variabilidade do tamanho das demandas (CV). Os valores de corte para
cada categoria podem ser vistos na figura 1:

ADI

Intermitente Irregular

1.32
(Valor de corte

Suave Errdtica

0.49 Ccv?
(Valor de corte)

Figura 1 - Classificagcdo de demanda MRO segundo parametros de intervalo médio entre as demandas (ADI) e do
coeficiente de variacdo (CV). Fonte: Pham (2006)

A categoria de demanda erratica é caracterizada por alta variabilidade no tamanho de
demanda e baixa variabilidade no tempo médio e entre demandas, enquanto a intermitente
possui comportamento contrario, com alta variabilidade no tempo médio entre demandas e
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baixa variabilidade no tamanho da demanda. A demanda suave caracteriza-se, também, pelo
perfil aleatdrio e com periodos sem demandas, porém de itens individuais ou poucos itens. Ja
a demanda irregular diferencia-se pela demanda extremamente varidvel e com um ndmero
grande de periodos sem demanda. Hua et al. (2007) expdem que “demandas esporadicas sdo
particularmente dificeis de prever e as faltas podem ter custos extremamente elevados”. O
desempenho de um método de previsdo, nesse sentido, € altamente dependente do nivel e tipo
de irregularidade da demanda (PHAM, 2006).

Croston (1972) foi um dos primeiros autores a tratar sobre a modelagem especifica para pecas
de reposicao, apresentando um método de suavizacdo exponencial para previsdao para itens
com demanda intermitente, na qual a previsdo de demanda é calculada como a razdo entre o
tamanho da demanda e o intervalo de demanda. Posteriormente, Syntetos e Boylan (2001)
criaram um modelo conhecido como SBA (Syntetos-Boylan Approximation), no qual €
aplicada uma corre¢do ao método de Croston, visando torna-lo menos tendencioso.

Willemain, Smart e Schwarz (2004), posteriormente, apresentaram a utilizagdo do método de
bootstrapping para a previsao de demanda para itens intermitentes. O método de
reamostragem (bootstrapping), consiste em utilizar as séries de dados ja coletadas como uma
amostra mestre n, e criar milhares de “amostras fantasmas” através de uma amostragem com
reposicgdo. O principal objetivo é prover mais dados, considerando o alto nimero de demandas
nulas em diversos periodos de tempo (TEUNTER; DUNCAN, 2009). Assim, sdo criadas
amostras a partir da mesma amostra.

De uma forma geral, o0 método utiliza amostras de dados da demanda histérica para criar
centenas de cenarios realistas simulados que mostram a evolucdo da demanda acumulada ao
longo de um lead time (WILLEMAIN; SMART; SCHWARZ, 2004). A grande lacuna do
método bootstrapping classico, como inicialmente proposto por Efron (1979), é que essa
simples selecdo aleatéria de valores histéricos ndo permite a aparicdo de novos valores,
levando a uma auto-correlacdo e dados irreais, especialmente em amostras menores. Uma
solucdo para tal problema é proposta por Mosteller e Rourke (1973). Nela, os valores ndo
nulos passam por um processo de jittering, que nada mais é que uma pequena variacdo
aleatdria dos valores. Assim, um valor de demanda 7 pode vir a ser 7, 6 ou 8. E importante, no
entanto, que a taxa de variacdo seja baixa para que ndo sejam criados dados muito dispersos
dos reais. Assim, sendo X* um dos valores de demanda histdrica escolhido aleatoriamente e Z
uma pequena variacdo aleatoria, o processo de jittering pode ser representado como:

JTTERED =1 + INT{X* + Z\/X #)
SE JITTERED < 0, ENTAO JITTERED = X*

Através do bootstrapping, Willemain, Smart e Schwarz (2004) conseguiram resultados mais
precisos que os métodos de suavizacdo exponencial (Syntetos-Boylan Approximation) e de
Croston, principalmente para demandas intermitentes e irregulares. Esta técnica contrasta com
anteriores pois 0s métodos classicos calculavam primeiramente a previsdo de demanda com
base nas demandas anteriores e a utilizavam como média, para entdo calcular a variabilidade
com base nos erros de previsdes anteriores (TEUNTER; DUNCAN, 2009).
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3. Metodologia

O levantamento de dados inicial apresentou 558 itens de reposicdo ativos, dos quais 75
possuiam dados completos que servissem para consolidar um histérico confidvel para o
estudo. Para a aplicagdo do método bootstrapping, os dados referentes a estes 75 itens foram
filtrados mediante classificacdo FSN das pecas e consideracdo da importancia das mesmas
para a dindmica da empresa a partir de parametros de criticidade, custo e especificade.
Posteriormente, foram coletados os dados de demanda historica das pecas selecionadas e
essas foram analisadas conforme seu padrdo de demanda para a aplicacdo do modelo. A
metodologia do estudo pratico estd esquematizada na figura 2.

Analise FSN
1 Analise FSN baseada no consumo historico médio das
) iz pecas
o da ® FSN B 2. Analise de 75 pecas relevantes para a empresa com
2 ﬂ J base confivel para o estudo
Identificagdo de tens sfow-moving
- S
ll 1 Selegiio de 3 pecas dentre as dassificadas como
slowmoving para a pritica do estudo
Selecio de s :;:n:scp: vrlebalicanaal ol g 2. Seleclo baseada na relevancia das pecas para a
empresa e critérios de crticidade, custo e especificdade
— o

o

Previs&o de demanda

Coleta @ analise da demanda histdrica de 5 anos
dos 3 itens siow-moving selecionados

ﬂ (1 Selec¢io com base no desempenho comMparativo entre
0s Métodos para previsio de demanda MRO consagrados
na Meratura: Syntetos-Boylan Approximation (SBA),

Seleciio ¢ aplicagdo do método - Método de Croston @ Boostraping
L 2. Selecio com base na adequacdo do modelo acs
u padrées de demanda das pegas selecionadas

Resultados @ imphcagfes praticas da previsio

Figura 2 - Metodologia do estudo. Fonte: os autores

A anélise FSN (fast, slow e no-moving) foi utilizada considerando o critério de consumo
médio historico apresentado por Wanke e Barbosa (2011), onde pecas de baixo giro possuem
demanda de 1 a 300 unidades por ano. Como os modelos de previsdo especificos para pecas
de reposicdo consideram a caracteristica slow-moving dos itens, a classificagdio FSN foi
escolhida de modo a identificar os itens de reposicdo que possuem, efetivamente,
caracteristica de baixo giro e, consequentemente, aquelas que eventualmente fugiam ao
padréo de reposigéo, seja ndo apresentando giro ou apresentando alto giro. A aplicacdo de um
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modelo de previsdo de demanda especifico para itens MRO, que considera tal caracteristica,
poderia gerar previsdes extrapoladas e ndo confiaveis para os demais padrbes de giro. Assim,
0 estudo comtemplou exclusivamente os itens de baixo giro de modo a evitar previsoes
incoerentes para 0s itens com 0s demais padrdes. Dentre as 75 pecas submetidas a
classificacdo, 6 pecas foram classificadas como fast-moving (8,0%), 13 como no-moving
(17,3%) e 56 como slow—moving (74,7%). Entre as 56 pecas com baixo giro, 3 se revelaram
relevantes para o estudo e a empresa, apresentando alta criticidade, especificidade e custo. A
classificacdo da demanda no periodo de 5 anos coletado foi feita conforme parametros fixos
de intervalo médio entre as demandas (ADI) e do coeficiente de variacdo (CV), como pode
ser vista na tabela 1:

Produto 24010002 020104M022 MEB61281101
ADI 3,53 3,05 3,05
CVv? 0,37 0,62 0,41
Demanda Intermitente Irregular Irregular

Tabela 1 - Classificacdo de demanda das pecas MRO selecionadas. Fonte: os autores

De posse dos dados referentes ao padrdo de demanda das pecas selecionadas, o método
bootstrapping foi 0 método escolhido para a realizacdo das previsdes, considerando fatores
coerentes com o estudo como: (1) melhores resultados histéricos para previsao de demandas
intermitentes e irregulares se comparado com os demais métodos especificos (Croston e
SBA); (2) elevada precisdo para lidar com demandas com vasto nimero de demandas nulas
(alto intervalo médio entre demandas), como as do caso do estudo e (3) facilidade de
replicacdo e previsdes para diferentes lead times. O método classico foi aplicado em Excel
acrescido do processo de jiterring para lead times de até 12 meses.

4. Discusséao dos resultados
Os graficos gerados pelo bootstrapping para o lead time de 9 meses para as trés pecas podem
ser vistos nas figuras 3,4 e 5.
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Figura 3 - Demanda acumulada para lead time de 9 meses do produto 24010002. Fonte: os autores
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Figura 4 - Demanda acumulada para lead time de 9 meses do produto 020104M022. Fonte: os autores
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Figura 5 - Demanda acumulada para lead time de 9 meses do produto MEB61281101. Fonte: os autores

A partir da analise dos gréaficos, verifica-se, a partir do nimero de ocorréncias, a demanda
acumulada que tem a maior chance de ocorrer durante o lead time analisado. Para o primeiro e
ultimo produto, a demanda acumulada de 9 unidades apresenta a maior chance de ocorrer
dentro o lead time de 9 meses, enquanto que para 0 segundo produto a demanda
correspondente é de 7 unidades. Isso ndo significa, no entanto, que certamente tais demandas
irdo ocorrer, mas indica que estas possuem maior probabilidade de acontecer. Demandas com
numero de ocorréncia elevados, proximos da ocorréncia maxima, também sdo provaveis de
acontecer, porém em probabilidade menor. Assim, em um lead time de 9 meses, considerando
as trés demandas com maiores chances de ocorrer, as previsdes podem ser interpretadas da
conforme a tabela 2:

Produto Demand,as mais Probabilidade
provaveis
5 5,7%
24010002 8 5,8%
9 7,5%
7 5,8%
020104M022 10 4,9%
12 4,8%
5 6,2%
MEB61281101 8 6,5%
9 7,3%

Tabela 2 - Interpretacdo dos resultados de demanda gerados pelo bootstrapping. Fonte: os autores
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Desse modo, a ocorréncia prevista pelo método bootstrapping revela tanto a chance geral de
certo valor de demanda ocorrer durante um periodo estipulado bem como permite verificar
provaveis frequéncias em periodos inferiores ao calculado pela analise combinada de
diferentes lead times. Vale ressaltar que a decisdo de quando tais demandas irdo ocorrer €
extremamente complexa, e sua determinacdo poderia levar a desvios enormes no
planejamento de quando pedir de acordo com a variancia do lead time das pecas.

As previsdes quantitativas podem, entdo, ser utilizadas em contraste aos métodos empiricos
usuais, resultando em ganhos logisticos e principalmente financeiros. Considerando que cada
peca é pedida quando seu estoque atinge um nivel critico, baseado na demanda prevista para
ocorrer no lead time determinado, o levantamento do custo de manutencdo de estoques, do
custo de pedido e do custo de falta sdo essenciais para o calculo dos ganhos financeiros
advindo da nova metodologia. Tais célculos, no entanto, demandam o levantamento de
diversas varidveis e ocorréncias - porém, em uma primeira analise de situacdes extremas, no
caso de falta ou excesso de pecas, € razoavel afirmar ganhos relativos ao custo de pedido e de
falta (uma vez que nao havera necessidade de novos pedidos nem prejuizos por falta de pecas)
e de manutencdo de estoques (a quantidade a ser mantida em estoque serd menor, ou por
menor tempo), respectivamente. Assim, a maior acuracidade da previsao de demandas futuras
pode trazer beneficios como: diminui¢do dos custos de armazenamento, uma vez que pecas
podem ser armazenadas na quantidade ideal e ndo precisam ser estocadas por longos periodos
desnecessariamente; diminui¢do dos custos de pedido, ja que as pecas podem ser compradas
quando o estoque atinge seu nivel minimo e em quantidades ideais que evitem a colocacao de
novos pedidos e minimizem os custos relacionados; e diminuicdo dos custos de falta, uma vez
que a previsdo de demanda fornece a quantidade de pecas necessarias para periodos futuros,
prevenindo assim as quebras de estoque.

Na préatica, a colocacdo de pedidos em conformidade com a previsdo, considerando o lead
time das pecas, bem como o acompanhamento continuo do comportamento da demanda,
podem ser ferramentas gerenciais essenciais para a construcdo de um bom planejamento para
a gestdo de estoques. Tendo-se delineado a dindmica de previsao, a atualizagdo das previsoes
podera acontecer de forma similar ao ja realizado. Questdes de periodicidade e expansdo para
0s demais grupos de pecas devem ser discutidos para operacionalizagdo. Ademais, a
utilizacdo de um software integrado interno para a formalizacdo das entradas e saidas de pecas
seria uma boa opcdo para a facilitagéo de resolucdo desta questao.

5. Considerac0es finais

No caso das pecas de manutengdo, reparo e operacdo, a previsdo, seja ela qualitativa ou
quantitativa, se mostra ainda mais complexa devido as caracteristicas peculiares das pecgas. A
fim de colaborar para a superagéo desta barreira e com o aprimoramento do planejamento e
gestdo de pecas de reposicdo, este estudo de caso aplicou 0 modelo boostraping de previsdo
de demanda especifico para itens MRO objetivando fornecer uma ferramenta de suporte para
0 planejamento de demanda e gestdo de estoques de reposicdo. Tendo neste estudo
considerado apenas o0s itens com maior impacto na dindmica de manutencdo da empresa,
presumiu-se que, teoricamente, este numero menor de itens represente as condigdes e
limitagdes & que estdo sujeitos os demais bem como represente as conclusdes aqui obtidas.
Mesmo com a aplicagdo em apenas uma amostragem de itens, atingiu-se valores e resultados
significativos, que poderdo ser expandidos para as demais pecas mediante a metodologia
seguida e proposta pelo estudo.
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A aplicacdo de métodos especificos para previsdo de itens MRO concretiza-se como
ferramenta de suporte ao planejamento de demanda e a gestdo de estoques de pecas de
reposi¢do na medida em que fornece base ndo-empirica para a tomada de decisdes de quando
e quanto pedir. Porém, para isso, € preciso que a organizacdo tenha conhecimento das
particularidades das pegas, sua dinamica e seu padréo de demanda, para que almejem uma
administracdo especifica adequada para estes itens. Além disso, é substancialmente
necessario conhecer o comportamento e caracteristicas da demanda e entender os fatores que
levam a estes padrbes especificos. O conhecimento de tais variaveis permite a selecdo e
aplicacdo de um modelo condizente com este padrdo e com o contexto no qual se insere.

Por fim, vale ressaltar que a previsdo de demanda para estas ndo apresenta uma metodologia
de implantacdo Unica e bem definida, visto que esta varia entre os particulares das pecas e 0
contexto de insercdo. Pecas com padrdo de demanda distintos, ou caracteristicas distintas -
como criticidade, especificidade e custo unitario — podem requerer aplicagdes de, também,
métodos distintos. Nesse sentido, uma classificacdo de demanda, bem como de pecas, torna-se
interessante e essencial para a priorizacdo de modelos adequados as caracteristicas dos itens.
Para as empresas atuantes, destaca-se que a previsdo de demanda representa um pequeno, mas
vital, avanco para uma gestdo de estoques robusta. A evolucdo do controle através da
aplicacdo de outros métodos que considerem outras variaveis que nao somente a caracteristica
slow-moving das pegas pode render bons frutos para a organizagdo, sendo um campo
interessante para futuros estudos.
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