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“Essentially,
all models are wrong,

but some are useful.”

(George E. P. Box)



Previsdo de Séries Temporais Sazonais no Controle de Estoque de
Medicamentos Oncoldgicos de Alto Custo

RESUMO

Desejada por cada empresa ao redor do mundo, a redugdo de custos em diversos campos nao ¢
apenas uma meta, mas uma obrigacdo. A pressdo externa enfrentada pelos sistemas de saude
em termos de reducdo de custos, muitas vezes, leva a ag¢des sobre os medicamentos,
principalmente sobre seu estoque. Previsdes incorretas podem ter consequéncias tragicas no
tratamento dos pacientes ou altos custos operacionais, devido ao seu sub e
superdimensionamento. Do ponto de vista pratico, pode haver dinheiro preso, mas ndo menos
medicamentos do que o necessario. Pensando em reduzir o valor monetario comprometido e
nao deixar de atender a demanda, este trabalho ¢ um estudo de caso de controle de estoque de
medicamentos oncologicos em um hospital de médio porte. Especificamente, ¢ proposto a
adicao de estoque de seguranca ao modelo paramétrico Aditivo de Holt-Winter para prever o
consumo do medicamento de maior impacto financeiro entre 2015 ¢ 2019 em um hospital do
Estado do Parand, Brasil. Indicadores como giro de estoque e nivel de servigo também foram
utilizados como forma de validacdo do modelo, legitimando a interface entre previsao de
demanda e gestao de estoque, o que muitas vezes ¢ esquecido na literatura. Considerando um
medicamento com um custo de 4,5 vezes o valor do salario minimo brasileiro para cada dose,
este trabalho tem grande impacto pratico.

Palavras-chave: Suavizacdo exponencial, Séries, Previsdao, Cuidado a saude.



Seasonal time series forecasting in the inventory control of high-cost drugs
used in the treatment of cancer

ABSTRACT

Desired by each company around the world, the cost reduction is in several fields not only a
target but an obligation. The external pressure faced by health systems in terms of cost
reduction, often leads to actions on medicines, specially on its inventory. Incorrect forecasts
can have tragic consequences in the treatment of patients or high operating costs, due to their
under and over-dimensioning. From a practical point of view it can have cash trapped but
never less drugs than you need. Thinking of reducing the cash trapped and not fail to meet the
demand, this work is a case-study of the inventory control in an oncology sector of the medium
size hospital. Specifically, we propose a correction in the forecast of the parametric Holt-
Winter's Additive model to predict the consumption of the medicine with the greatest financial
impact between 2015 and 2019 in a hospital in the State of Paran4, Brazil. Indicators such as
inventory turnover and service level were also used as a way of model validation, legitimizing
the interface between demand forecasting and inventory management, which is often
overlooked in the literature. Considering a drug with a cost of 4.5 times the value of the
Brazilian minimum wage for each dose, this work has a great practical impact.

Keywords: Exponential smooth, series, forecast, health care.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Os servigos prestados pelas organizagoes na area da satde podem afetar dire-
tamente a expectativa de vida populacional, sendo que as suas politicas de assisténcia
farmacéutica desempenham papel crucial neste processo. Um gargalo encontrado na
area de assisténcia farmacoldgica é a necessidade de tratamentos especificos para deter-
minada drea terapéutica, Nikolopoulos et al. (2016). Segundo Litvak e Long (2000), as
singularidades terapéuticas geram estresses no sistema dada a incerteza das demandas
medicamentosas a curto e longo prazo. Aghababaei et al. (2019) complementam ex-
pondo que a administragao dessas incertezas proporcionam a maximizagao dos ganhos

com saude, e consequente, minimizagao dos custos.

A todo momento decisoes de alocacao de recursos devem ser tomadas mesmo
diante de incertezas, apenas para garantir o atendimento dos servigos, sem conseguir
estimar de forma adequada o nimero de individuos que precisarao destes cuidados no
tempo determinado (por exemplo dentro de um més). Em geral, estas previsoes de
demanda sao realizadas pautadas no empirismo e na experiéncia de gestores de areas

totalmente antagonicas as da estatistica, matematica ou engenharia.

A caréncia de previsoes de demanda precisas, que permitam a antecipagao das
necessidades desses individuos e auxiliem os tomadores de decisoes, ¢ imensa. Estes
gestores precisam saber como gerenciar recursos e comprar suprimentos ao longo do
tempo sem nenhum respaldo metodoldgico para tal, Jalalpour et al. (2015). Gerenciar

as compras € crucial e indispensavel para o éxito da assisténcia farmacéutica, visto que,

14



15 INTRODUCAO

os gastos com satde estao aumentando em taxas exponenciais se comparada ao resto da
economia, Goozner (2015). Garcia et al. (2020) confirma, ao, em sua revisao, identificar
o aumento dos gastos farmaceéuticos nos ultimos anos dado a maior longevidade da
populacao, a prevalencia de doengas cronicas e aos custos de novos medicamentos para
tratamentos de doencas especificas como o cancer. Assim, os gastos com satude sao
constituidos, principalmente, por medicamentos, Wang et al. (2015); McConnell et al.

(2017); Haslam et al. (2019).

Tendo a ciéncia de que uma estimativa de demanda futura é fundamental,
sendo capaz de minimizar os custos de estoque, este trabalho tem como objetivo o
estudo de modelos com base em padroes histéricos nos dados, ver por exemplo Sagaert
et al. (2018). Atualmente, os métodos controlados por dados no processo de previsao

incluem, especialmente, modelos de séries temporais, foco deste estudo, Jalalpour et al.

(2015).

Esses modelos sao versateis e podem ter dois métodos de aplicagao, que pode
ser de maneira individual (por série) ou agregada (cluster). A sele¢ao individual refere-
se separadamente a selecao de um modelo de previsao “ideal”. Essa estratégia tem a
vantagem de caracterizar recursos especificos de séries temporais, como estacionarie-
dade, tendencia, sazonalidade e volatilidade, que aparecem em cada série individual-

mente, Wang e Petropoulos (2016).

Modelos de séries temporais sao de suma importancia importancia em todas
as ciéncias aplicadas para cada disciplina com suas proprias caracteristicas, Tratar
et al. (2016), e tém sido selecionados para o gerenciamento de doengas e gastos, devido
a sua habilidade para prever e maior aplicabilidade do que técnicas nao temporais,
Wang et al. (2015). Os métodos autorregressivo integrado de médias méveis (ARIMA)
e suavizacao exponencial sao ferramentas poderosas para otimizar séries temporais,
prevendo a demanda futura e a reducao dos custos de estoque. Ambos os métodos serao
abordados nesta pesquisa e a razao para popularidade e utilizagao dessas métricas é a

facilidade de interpretacao dos resultados.

Na contramao da simplicidade, por se tratarem de métodos paramétricos,
requerem o uso de computacao e conhecimento especializado para sua implementacao.
Além da modelagem, o diagnéstico dos modelos propostos sao realizados pelo exame dos
residuos, obtendo com isso inferéncias confidveis, Jalalpour et al. (2015); Nikolopoulos
et al. (2016); Wang e Petropoulos (2016).
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De forma resumida, neste trabalho buscamos melhorar a eficiéncia das previ-
soes em uma organizagao prestadora de servigos de satide no Brasil, aplicando metodo-
logias estatisticas aos dados de consumo de medicamentos. Para isso, varias técnicas
de previsao conhecidas (naive, de médias méveis, de amortecimento exponencial e Box
& Jenkins) foram aplicadas aos dados reais, correspondentes ao consumo de pacientes
da regidao denominada como 15 regional de satide (RG), responsavel pela populacdo
de 10.279.545 habitantes.

Assim, este trabalho objetiva responder: Como podemos promover a demanda
correta para o consumo de medicamentos nas organizacoes prestadoras de servicos de

saude, mantendo niveis de servico adequados e reduzindo os custos de estoque?

1.1 Objetivos do trabalho

Este trabalho tem como objetivo principal identificar, analisar e discutir as
adequagoes dos modelos de séries temporais naive, de médias méveis, de amortecimento
exponencial e Box & Jenkins na previsao de demanda de medicamentos farmacéuticos.
Ao final, o resultado das previsoes desses modelos pode ser comparados a dados reais

para validar ou nao sua utilizacao na gestao de estoques farmaceuticos.

Para isso, é necessario descrever estatisticamente as séries originais, testar a
adaptacao dos modelos de séries temporais mencionados acima, 4 um nivel aceitavel
de confiabilidade, exibir as previsoes futuras, e analisar a viabilidade proposta desse
trabalho.

Outros objetivos menores também fazem parte desta pesquisa:

e Ajustar modelos parcimoniosos, visando a simplicidade e acuracia sempre;

e Descrever os resultados de forma que o entendimento de pessoas leigas da area

estatistica consigam interpretar e replicar esta pesquisa;

e Mitigar erros de super e sub estimacgao de estoque e naturalmente reduzir gastos

desnecessarios e custos extras.
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1.2 Estrutura do trabalho

Para um melhor entendimento deste trabalho o dividimos em 5 Capitulos. O
primeiro traz de forma breve uma introducao ao problema bem como os objetivos desta
pesquisa, guiando o leitor e evidenciando as complicagoes interligadas entre a gestao

de estoque e a previsao de demanda.

No Capitulo 2 apresentamos as etapas de estudo de caso sugeridas por Miguel
(2007). Um enfoque é dado para as etapas de planejamento de pesquisa e coleta
de dados. Posteriormente, a caracterizacao do problema é apresentada pontuando
possiveis causas para o problema prético. Ja no Capitulo 3 exploramos os conceitos
fundamentais de séries temporais. Uma contextualizacao sobre previsao de demanda
é realizada, com foco nos modelos quantitativos de séries temporais, em especial os

univariados: naive, de médias méveis, de amortecimento exponencial e Box & Jenkins.

Os resultados das andlises feitas com o uso do software livre R sao apresentadas
no Capitulo 4. A funcao FAC e FACP, dos dados coletados em campo, sao apresentadas
e, na sequencia, os graficos e tabelas pertinente aos diferentes modelos de previsao sao
fragmentados em subsegoes referentes ao ajuste do modelo de Box & Jenkins, ajuste

dos modelos de Holt-Winters e a comparacao entre ambos, respectivamente.

As consideracoes finais e perspectivas futuras sao apresentadas no Capitulo 5
e subsequente a este capitulo, apresentamos as principais referéncias que guiaram esta

pesquisa.



CAPITULO 2

APRESENTACAO DO PROBLEMA

A globalizacao faz com que as empresas busquem constantemente maior com-
petitividade no mercado. Neste cendrio, hospitais e sistemas de satde sao forcados a
estudar e executar iniciativas de contencao de custos em suas organizagoes, McConnell
et al. (2017).

Neste Capitulo apresentamos tanto a metodologia de pesquisa, quanto a ca-
racterizacao do processo organizacional de uma empresa, prestadora de servigos para a
area da saude, atuante a nivel nacional e que nao sera identificada nesse trabalho (por
questoes éticas e a pedido da prépria empresa). A divisao do capitulo se da pois o modo
como conduzimos o estudo é importante para sua confiabilidade, validade e reproduti-
bilidade, e o processo organizacional pode ser uma das causas dos custos operacionais

elevados, conforme apontado por McConnell et al. (2017).

Ademais, os dado fornecidos representam a quantidade de medicamento do
setor de oncologia, que atende aos municipios da grande Maringd. Dessarte, os valores
de consumo abrange usudrios de trinta municipios da 15* Regional de Saide (RS) como

mostra a Figura 2.1.

18
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Figura 2.1. Municipios da 15* Regional da Saude.

Fonte: Secretaria da Satude do Estado do Parand

2.1 Metodologia da pesquisa

Nessa pesquisa apresentamos um estudo de caso, ou seja, a analise de um
fenomeno atual em seu ambiente natural com limites imprecisos, Yin (2015). O estudo
de caso alveja a compreensao explanada dos objetos de pesquisa por intermédio de

multiplos instrumentos de coleta de dados, Berto e Nakano (2014).

Para maior entendimento, delineamos um fluxograma de pesquisa a partir
dos preceitos apresentados por Miguel (2007), exposto na Figura 2.2. Basicamente, o
autor caracteriza o estudo cientifico em seis etapas: definir uma estrutura conceitual
tedrica, planejar o caso, conduzir o teste piloto, coletar os dados, analisar os dados e
gerar relatorio. Aqui, consideraremos apenas cinco etapas, uma vez que a fase de teste
tem como objetivo averiguar o protocolo de pesquisa e pode ser inserida na fase de

planejamento.



20

APRESENTACAO DO PROBLEMA

Figura 2.2. Fluxograma de pesquisa
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A fim de tornar este trabalho vidvel, cada uma destas cinco etapas foram

seguidas e sao pontuadas a seguir.

2.1.1 Planejamento da Pesquisa

Planejar a pesquisa consiste, inicialmente, em determinar a quantidade de ca-

sos, unico ou miultiplos, mediante critérios significantes e justificaveis - ver por exemplo

Yin (2015). Aqui, lidamos com um estudo de caso tinico que proporciona uma investi-

gacao minuciosa do problema, sendo restrito quanto a generalizacao dos resultados em

ambito de um tnico evento, Miguel (2007).

Frequentemente longitudinais, este tipo de estudo, tinico, trabalha com séries

de dados histéricos, Yin (2015). Nesta pesquisa, conceitos de estatistica serao utili-
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zados na avaliagao dos dados historicos de medicamentos, em uma tnica empresa de
prestacao de servigos de sauide. Os medicamentos foram selecionados conforme sua
representatividade em termos de custo de estoque, contribuindo para grandes despesas

operacionais e comprometendo os resultados financeiros, Kourentzes et al. (2019).

Prodanov e de Freitas (2013) demonstram a validade da pesquisa quantitativa
em estudos de caso Unico, pressupondo que tudo pode ser quantificavel com a aplicacao
de técnicas estatisticas. No entanto, uma outra preocupagao nessa categoria de estudos

diz respeito a qualidade/confiabilidade dos dados.

Os estoques por demanda de medicamentos impactam diretamente no tra-
tamento, e portanto na vida de muitos usuarios daquele sistema de saide. Logo, a
acuracidade destes estoques foi medida por meio de auditorias de verificacao manual,
conforme sugerido por Wang et al. (2010), realizadas periodicamente para demonstrar
a confiabilidade dos dados, as quais certificam erros inferiores a 1%. . Por sua comple-

xidade e impacto, as bases de dados, pertencentes a area da saide, sao confidveis.

Além da acuracia dos dados devido a sua natureza, o acesso restrito a estas
informacoes incute confiabilidade extra ja que a fonte de informagoes consiste em dados
histéricos, dos médulos do enterprise resource planning (ERP) da empresa, manuseado

apenas por conhecedores de suas regras de negdcio.

Todas as informacoes cedidas pela empresa foram codificadas de forma a des-
caracterizar o usudrio, e também para facilitar o manuseio em softwares estatisticos

livres, como por exemplo o R, R Core Team (2020).

2.1.2 Coleta de dados

Coletar dados para um estudo de caso foi, em um passado nao muito distante,
tarefa massante e demasiadamente longa, Prodanov e de Freitas (2013). Em tempos
de Big Data e Data Science e com os avancos tecnoldgicos a coleta, organizacao, apre-
sentacao e compartilhamento de dados se tornou acessivel e, dependendo da técnica
empregada, simples, Ledford e Gast (2018). Além do que, nos dias atuais qualquer

instituicao possui sistemas de armazenamento e gerenciamento de dados.

Como ja mencionado, as principais informacoes foram retirados do ERP, que

registra todas as movimentagoes de estoque. Materiais e medicamentos hospitalares
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sao agrupados por classe conforme compatibilidade quanto a sua finalidade. De mesmo
modo, o sistema fornece o custo total de estoque de cada classe de medicamentos, o
que possibilitou o conhecimento da representatividade monetaria de cada um. A mais

onerosa ao sistema, oncoldgica (92%), é objeto de estudo deste trabalho.

O tipo movimentacao de estoque mais importante para esta pesquisa é a
dispensacao de medicamentos por prescricao médica. Assim, setamos a data inicial
das prescricao dos medicamentos no sistema, e consideramos para este estudo apenas
movimentagoes com datas iniciais posteriores a janeiro de 2015. Foram retornadas

dados de 163 medicamentos.

A anédlise do banco de dados foi realizada para a retirada de informacoes
nao relevantes, e limpeza dos dados, relacionadas por exemplo ao nimero das notas
fiscais e outros processos. Outro ponto a ser destacado é a data de movimentacao,
fator fundamental para que o consumo mensal total de medicamentos fosse extraido.
Informagoes pertinente aos custos foram utilizadas para priorizacao dos medicamentos
e identificacao de uma possivel mitigagao de prejuizos econdmicos, sem alteracao da

qualidade de fornecimento.

Os custos considerados pelo sistema, usados como base para esta investigacao,
sao essencialmente os valores pagos aos fornecedores, ignorando despesas adicionais com
a manutencao do espaco, armazenagem, logistitica, pedidos e ajustes gerais. Apesar de
nao considerarmos os impactos de sua armazenagem, os custos estao intrinsecos pois
os medicamentos oncolégicos além de serem os que mais oneram em ternos de valor de
compra, sao também os medicamentos que possuem maior valor de manutencao pois

precisam ser cuidadosamente refrigerados.

O medicamento oncoldégico com maior representatividade economica e massiva
utilizacao foi selecionado para essa pesquisa. Para este medicamento, apds o tratamento
na base de dados, os consumos mensais foram identificados - caracterizando uma série
de custos ao longo do tempo. A mesma estd enquadrada no periodo de tempo de

janeiro de 2015 & maio de 2019, totalizando 53 observacoes.

A série é equiespacada e discreta, ou seja, existe apenas um valor por més
advindo de um processo de contagem. As variaveis exdgenas, que alimentardao um
possivel modelo, sao os dados de consumo, aqui chamados de demanda, e as covariaveis:

meses, anos, tipo de medicamento e valores.
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2.1.3 Analise dos dados

O quarto item apontado na Figura 2.2 trata-se da andlise dos dados, inciada
apos a coleta e limpeza da base de informacgao. Neste ponto devemos considerar que
os dados cedidos pela empresa ja foram validados e reduzidos, armazenando para a

andlise somente o que é essencial para a pesquisa, Miguel (2007).

Um painel demonstrativo dos dados tratados é disposto na Tabela 2.1. A
comparagao das quantidade iniciais de medicamentos em estoque com o total consumido
no més pode ser feito apoiado nos dados da tabela e um superdimensionamento fica

evidente.

Tabela 2.1. Demonstracao descritiva dos dados

Meés | Ano | Est. Inicial | Consumo | Compra | Est. Final
Jan | 2015 20.75 30.00 20.00 10.75
Fev | 2016 27.92 38.26 30.00 19.66
Mar | 2017 79.28 53.25 45.00 71.03

Fonte: Autor (2020)

Apo6s anélise inicial dos dados, prosseguimos com uma analise estatistica com-
pleta, desde a descrigao até modelagem e possivel previsao de demandas. Estes resul-

tados sao apresentados a frente, no Capitulo 4.

2.2 Estudo de Caso

Os sistemas de satude enfrentam a pressao externa para a implantagao de ini-
ciativas de redugao de custos, que podem ser em ambito de estratégias operacionais ou
clinicas. Usualmente, para ambientes de cuidados agudos, essas estratégias de redugao
sao aplicadas nas diversas atividades relacionadas ao setor farmacéutico McConnell
et al. (2017).

O estudo de caso foi realizado em uma prestadora de servicos de tratamento
a saude, caracterizada como uma empresa de grande porte, que oferta dentre varios
recursos terapéuticos o acompanhamento oncolégico. Nela a gestao farmacéutica é
responsavel pela compra de medicamentos, materiais hospitalares, alimentos para dieta
e materiais administrativos, assim como o gerenciamento, dispensacao, manipulagao e

descartes dos mesmos.
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Com o intuito de reduzir custos operacionais, consideramos a importancia
do item em estoque de acordo com seu custo de aquisicao, ou seja, quanto maior o
valor monetario do medicamento em estoque mais importante ele é tido. A Figura
2.3 representa os valores das classes de materiais e medicamentos em estoque e suas
representatividades no todo, destacando os medicamentos oncoldgicos (Medicamento

A). Consequentemente, eles sdo considerados medicamentos de alto custo.

No Brasil nao ha uma definicao para medicamentos de alto custo, porém uma
proposta € considerar aqueles cujos valores estajam acima do valor do salario minimo
Souza et al. (2010). A terminologia é entao utilizada, visto que o medicamento possui
aproximadamente quatro vezes e meia o valor do salario minimo brasileiro conforme
medida proviséria n? 919, de 30 de dezembro de 2020. Ademais Goldstein et al. (2015)

coloca os imunossupressores como medicamentos de alto custo.

Figura 2.3. Custo de estoque dos medicamentos de acordo com seu tipo
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Fonte: Autor (2020)

Esse tipo de Medicamento deve dispor de maior controle em toda a cadeia
interna de suprimentos, desde sua aquisicao até a manipulacao nos pacientes. Assim,
é possivel aplicar estratégias de contencao desses custos no momento de sua aquisicao,
no gerenciamento de estoque, nas percas e nas politicas institucionais, McConnell et al.
(2017).

Em termo de estoque, os medicamentos sao projetados para atender um ciclo
de reabastecimento, no qual sua demanda total é fornecida pela quantidade armazenada
na instituicao, sem que a reducao altere a seguranca do paciente e a qualidade do
atendimento, Syntetos et al. (2015). A vista disso, o sistema evita tanto a escassez
quanto o excesso de medicamentos. A escassez porque interrompe tratamentos, que
podem resultar em consequéncias desastrosas advinda de sua falta. O excesso porque

implica em altos custos operacionais, reduzindo o lucro da organizacao, Kourentzes
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et al. (2019). Assim, é primordial que ao menos medicamentos de alto custo possuam
previsoes de demanda assertivas, tarefa comumente atribuida como parte das atividades

farmacéuticas (e nao estatisticas ou matematicas).

O setor farmacéutico nao necessariamente contém os profissionais experientes
em operagoes, compras e servigos clinicos como sugerido por McConnell et al. (2017).
Isso, em conjunto com a configuragao atual do processo de ressuprimento, a formatacao
do ERP e o alto nivel de servigo exigido, faz com que o erros de previsao sejam altamente

elevados nessa instituicao.

O processo de ressuprimento é demonstrado na Figura 2.4. O intersticio de
tempo para realizacao de ressuprimento, devido a acordos institucionais internos, é um
meés. Nesse intervalo, o estoque deve abastecer a demanda real. Por essa razao, todo

estudo realizado nesta dissertacao considera o horizonte de tempo mensal.

Ao fim do intersticio é gerada a previsao de demanda automética no sistema
ERP, que possui a possibilidade da utilizagao de técnicas como: revisao periddica,
ponto de pedido e média movel. Técnicas como revisao periddica e ponto de pedido
sao comumente atreladas ao processo de gestao de estoque e nao relacionadas a métodos
de previsao, no entanto o ERP da empresa o coloca como tal. No momento da pesquisa,
a previsao realizada utilizava o método de médias moveis em um horizonte de tempo

de trés meses.

O modelo de médias moveis é fundamentado em séries temporais e é proje-
tado com base em suposicoes de momentos, conhecidos por hipdtese de distribuicao
da demanda, através de média aritmética simples, o que ocasiona erros. Uma reacao
comum dos responséaveis é incorporar algum viés nas previsoes para evitar a falta de

estoque, em geral, superestimando a demanda, Syntetos et al. (2015).

Além disso, o especialista analisa e pode alterar a previsao para cima ou para
baixo, dependendo do seu conhecimento quanto a necessidade dos pacientes, niveis de
estoques e a variagao mensal percebida. Esse processo é caracterizado como ordem
de ressuprimento e segue para aprovacao superior, que pode ser concebida ou nao. Se
autorizada, a ordem segue para o processo de compras, caso contrario, o processo é

finalizado e uma nova previsao deve ser iniciada.

Os procedimentos iniciais de compra sao realizados e podem levar até 48
horas para que os fornecedores informem a disponibilidade e o custo de atendimento

a demanda. Apds analisar os fornecedores respondentes, quanto a confiabilidade da
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Figura 2.4. Fluxograma do processo ressuprimento
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qualidade e entrega, os ganhadores de pedidos sao encaminhados para uma nova analise

de compra. Ao seu fim, o pedido é encaminhado ao fornecedor.

Internamente o processo de ressuprimento é temporariamente pausado até a

data de entrega acordada. Externamente, o fornecedor se encarrega do pedido e o envia

ao local solicitado na data estipulada, onde os medicamentos sao recebidos, conferidos,
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etiquetados e armazenados em um estoque primario.

Diariamente, o setor de atendimento gera pedidos conforme a necessidade de
medicamentos. O almoxarifado, responsavel pelo armazenamento primério, separa os
medicamentos requeridos e o dispensa ao estoque secundario, que é localizado préximo
ao local de atendimento. As trocas de informacoes sao representadas pelas linhas

pontilhadas e o processo ¢ finalizado caso alguma aprovacao nao seja concebida.

Todo esse processo demonstra a forte relacao entre a previsao de demanda e
a gestao de estoque. Visto que, ao realizar uma avaliacao confrontando a quantidade
média mensal de medicamentos em estoque, dimensionado por intermédio do método
de médias méveis, e o total consumido mo més, fica evidente um estoque excessivo de

medicamentos de alto custo ocasionado por um processo de previsao inadequado.

Quando detectado problema de excesso ou escassez de medicamentos, entrevis-
tas coletivas com os envolvidos no processo sao realizadas para validar as informagoes
e pressupor causas. Fatores como atendimento sob demanda, criticidade do servigo
prestado, desconhecimento do sistema de irformagao, configuracao do processo organi-
zacional, longo prazo para ressuprimento e fatores juriciais, foram citados ao longo do

tempo de coleta dos dados.

Quanto aos fatores judiciais, destacamos:

“Art. 196. A saude ¢é direito de todos e dever do Fstado, garantido
mediante politicas sociais e economicas que visem a reduc¢do do Tisco
de doenca e de outros agravos e ao acesso universal e igualitdrio as
agoes e Servigos para sua promo¢ao, protecdo e recupera¢do.”
Constituicao Federal de 1988

Lei 9.656 de 3 de junho de 1998, dispoe sobre os planos e seguros
privados de assisténcia a satude que assegura a cobertura minima de

tratamento contra o cancer.

Mesmo em casos de duvidas quanto a cobertura contratual, conforme Lei
9.656 de 3 de junho de 1998, a vida humana deve ser priorizada, ocasionando decisoes

judiciais com cunho de urgéncia e sob grande valores monetarios.

O conjunto dos fatores influenciadores externos e as crengas e processos inter-

nos, geram o superdimensionamento do estoque de medicamentos de alto custo para
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garantir o atendimento total da demanda no intersticio de tempo entre pedidos, evi-
tando complicagdes judiciais, pausas nos tratamentos dos pacientes (as quais geram
prejuizos irreparaveis) e compras de emergéncia. Em contra partida, os custos ope-
racionais aumentam e os lucros diminuem. Além disso, a interrupcao nas prescrigoes
médicas em relacao a determinado medicamento, podem ocasionar estoques inertes

que, consequentemente, geram perdas por validade.

Assim, é preciso determinar métodos quantitativos com menos controlaveis
e, consequentemente, maiores indices de assertividade para o processo de previsao de
demanda, reduzindo ao maximo as desigualdades entre estoque e demanda e garantindo
a disponibilidade mensal necessaria. Apesar da reducao das intervencgoes, devemos
considerar a necessidade de que os métodos aplicados para previsao sejam rapidos,
flexiveis, faceis de usar, capazes de produzir resultados confiaveis e, principalmente,
sejam faceis de serem interpretados por leigos no que tange o conhecimento estatistico
avancado, Tratar et al. (2016).



CAPITULO 3

MODELOS DE SERIES TEMPORAIS

Por definicao uma série temporal é um conjunto de observagoes ordenadas no
tempo e que apresentam dependéncia serial, ou seja, dependéncia entre instantes de
tempo. Com um pouco mais de formalidade, definimos uma série temporal como sendo
uma unica realizagao de um processo estocastico ergddico, ou seja, quando apenas uma

realizagao do processo ¢ suficiente para caracteriza-lo, Karlin (2014).

Na literatura encontramos uma ampla gama de modelos distintos usados na
descricao do comportamento de uma série particular. A construcao destes modelos
depende de varios fatores, tais como o comportamento do fenomeno ou o conhecimento
a priori que temos de sua natureza e do objetivo da analise. Modelos para previsao é
uma area de pesquisa que atraiu muita atengao nas tltimas décadas (ver por exemplo,
Albrecht et al. (2019); Makridakis et al. (2019); Parmezan et al. (2019); Zhu et al.
(2020); Haq et al. (2021)), sendo fundamentais para todas as tarefas de tomada de
decisoes (Petropoulos et al., 2014). Por exemplo, organizar e sistematizar processos
faz com que sejam estabelecidas metas em busca de fatores que possam ser alterados e

resultem em um impacto positivo dentro de um objetivo final Makridakis et al. (2008).

Para prever o futuro com acurédcia (ou precisao) é necessario o entendimento
dos padroes e relacionamentos que existem nos dados histéricos, evitando replicar even-
tos passados descontinuados Hyndman e Athanasopoulos (2018). Segundo Makridakis
et al. (2008), para prever com precisdo é necessario que os agentes envolvidos tenham

conhecimento e habilidade para a identificacao e definicao de problemas, a aplicacao de
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métodos de previsao, os procedimentos para selecionar os métodos adequados a cada

situagao e suporte organizacional para implementagao métodos formais.

Com relacao aos métodos a serem aplicados, duas situagoes sao possiveis:
quando nao ha dados disponiveis e portanto métodos de previsao qualitativos devem
ser aplicados; quando ha informacao numéricas quantificaveis sobre o passado que pos-
sibilita encontrar padroes e, portanto, métodos quantitativos podem ser empregados,

Zhu et al. (2020), Makridakis et al. (2008) e Hyndman e Athanasopoulos (2018).

Assim, toda quantidade observada sequencialmente ao longo do tempo, pode
ser tratada como uma série temporal, Box et al. (1994); Morettin e Toloi (2006); Ja-
lalpour et al. (2015); Hyndman e Athanasopoulos (2018). Para o embasamento teérico
necessario no entendimento, e posterior aplicacao, de modelos de séries temporais, neste

Capitulo apresentamos os principais conceitos e modelos da &rea.

3.1 Contextualizacao

Primeiramente, vamos definir as quantidades em estudo. Imagine uma sequén-
cia cronoldgica, em que a ordem das observagoes é fundamental e assume o formato X,
ou Xy, que podem ser aferidas no tempo de maneira continua ou ainda equiespacada
Morettin e Toloi (2006). Estas quantidades podem ser por exemplo aferigoes didrias,
mensais, trimestrais ou anuais (igualmente espagadas), e representar a grande maioria

dos dados de negécios como bolsa de valores e estoque Makridakis et al. (2008).

Além do intersticio de aferigao, as variaveis em estudo podem ser discretas ou
continuas devido sua natureza. No gerenciamento das recursos de cuidados a satde,
objeto de aplicacao desta pesquisa, as variaveis em estudo consistem em dados de

contagem e, portanto, trata-se de varidveis discretas Jalalpour et al. (2015).

Com os dados aferidos, a coisa mais importante a se fazer para uma anélise
inicial, é visualiza-los por meio de gréaficos. Eles permitem que muitas propriedades
dos dados sejam visualizados, incluindo padroes, observagoes incomuns, alteracoes ao
longo do tempo e relacionamentos entre varidaveis Makridakis et al. (2008), Hyndman
e Athanasopoulos (2018).

A construgao dos gréficos, pode ser aplicada por séries agregadas ou individu-

ais, sendo individualmente mais vantajoso pois, considera propriedades como: tendén-
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cia, sazonalidade e volatilidade, de modo singular Wang e Petropoulos (2016). Observa-
¢oOes importantes para uma investigacao estatistica assertiva, uma vez que, precisamos
descrever as séries e identificar as classes de modelos estocédsticos que sao capazes de
as representar praticamente Box et al. (1994). Apenas para exemplificar a teoria que
seré apresentada neste Capitulo, vamos tomar por base as Figuras 3.1-(a) a (c), que
representam o consumo ao longo do tempo de trés medicamentos distintos (parte dos

dados que serao estudados e apresentados no Capitulo 4).

Figura 3.1. Consumo mensal por medicamento
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3.2 Principais modelos univariados

Ao estudar o comportamento de uma série temporal, duas classes de modelos
podem ser consideradas: modelos uni e multivariados. Os modelos univariados, foco
de estudo deste trabalho, sao aqueles em que as séries temporais sao explicadas apenas
por seus valores no passado. Os multivariados sao aqueles explicados por seus valores

passados e por outras variaveis.

Dos modelos univariados mais conhecidos e amplamente usados, quatro sao
apresentados nesta secao: o modelo naive, de médias moveis, de amortecimento expo-

nencial e Box & Jenkins.

O mais simples de todos, o0 método naive (ou ingénuo) tem por base que a
melhor previsao para o dia seguinte é o valor observado no dia atual, Morettin e Toloi
(2006). Logo, ndo temos a necessidade de software para estimagao e/ou previsao, basta
conhecer o valor observado hoje para prever o amanha. O modelo de médias moveis é
praticamente uma extensao do método naive. Ao invés de prever o instante futuro pau-
tado apenas na ultima observacao (instante atual), usa-se as k > 1 observagoes finais.
Suponha a série Y7, ..., Yy, ..., Yy, a previsao sera a média simples das k observacoes

mais recentes da série, conforme equacao 3.1.

N
1
K:HZN;E" (3.1)

Devemos notar que os métodos apresentados até aqui sao simplesmente empiricos,
baseados no que foi observado, sem levar em consideracao tendéncias, ciclos ou sazo-

nalidades, que serao definidos a seguir.

Definicao 1. A tendéncia € o componente que representa as variagoes de uma Série

temporal, mas de modo geral faz-se ascendente, descendente ou estdvel.

Definicao 2. As flutuacgoes periodicas de uma série temporal que retratam o termo

da estrutura auto-regressiva da série, sao descritas como um ciclo.

Definicao 3. Uma série temporal que apresenta variacoes periodicas advindas de

manifestacoes externas pode ser dita sazonal.
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De forma resumida, estes sao bons modelos para ajustar séries com tendéncia
constante, o que nao observamos nas Figuras 3.1-(a) a (c). Tanto pela simplicidade
quanto pelos erros gerados e nao controlados, os dois primeiros métodos foram descar-

tados nesta pesquisa.

Nas secoes a seguir, apresentamos os modelos que de fato serao aplicados
nesta dissertacao. Mas antes de caracterizar e apresentar os dois proximos métodos
de previsao, um importante conceito no qual ambos sao embasados deve ser definido:

estacionariedade.

Definicao 4. Uma série temporal € dita estaciondria quando ela se desenvolve no
tempo aleatoriamente ao redor de uma média constante, refletindo alguma forma

de equilibrio estdvel.

Por exemplo, podemos visualizar a Figura 3.1-(b), que apresenta uma série nao estacio-
naria de consumo do medicamento 2. Na pratica a nao estacionariedade é bastante
comum, ocorrendo flutuagao ao redor diferentes niveis, retas inclinadas ou explosoes,
ver por exemplo Morettin e Toloi (2006). A vista disso, podem ser usados testes
estatisticos para a rejeicao ou nao da hipdtese de estacionariedade das séries, como
demonstrado em Wang e Petropoulos (2016) e Yang et al. (2017). Se a série temporal
nao for estaciondria, podemos frequentemente transforma-la com uma das seguintes

técnicas: diferenciando os valores, ajustando tendéncias ou controlando a variabilidade.

A Figura 3.2, apresenta a série para o medicamento 2, ou seja, o segundo
medicamento de maior custo, mas agora considerando uma diferenciacao. Basicamente,
ao diferenciar a série Z;, criamos a nova série Y (i) = Z (i) — Z(i—1). Consequentemente
os dados diferenciados conterao um ponto a menos que os dados originais sendo, em
geral, suficiente para que a mesma se torne estacionéria (como podemos verificar no

exemplo da Figura 3.2, que oscila em torno de 0 e aparentemente de forma constante).

Ou seja, a série assume uma média constante, que define o nivel de flutuagao,
e uma variancia constante, que mede sua dispersao nesse nivel de tempo. Além disso,
considera-se que a covariancia entre Y; e Y; 1, separados por k intervalos de tempo, deve
ser a mesma para para todo t. Assim a distribuigdo de probabilidade F'(Y) é a mesma
para todos os tempos ¢, ver por exemplo Box et al. (1994), Morettin e Toloi (2006) e
Fuller (2009). Uma outra forma de verificar a estacionariedade de uma série, é através
de sua funcdo de autocorrelagao (FAC). Por capturar a influéncia do tempo passado

no tempo presente é natural que no grafico da FAC para um processo estacionério o
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Figura 3.2. Consumo mensal do medicamento 2 considerando uma diferenciacao.
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decaimento seja rapido, tendendo a zero, ou que desde o inicio os valores observados

sejam préximos de zero.Estas fungoes serao melhor discutidas na Secao 3.2.1.

3.2.1 Modelos de Box & Jenkins

A mais conhecida e amplamente aplicada na andlise de modelos paramétricos
de séries temporais, nesta sdo apresentadas as abordagens de Box & Jenkins (1970).
Artigos como Wang et al. (2015) e Ruiz et al. (2016) utilizam esses modelos para
previsao de problemas encontrados em ambito da satide, como o apresentado nesta
dissertacao. Tal metodologia consiste em ajustar modelos auto-regressivos integrados
de médias méveis, ARIMA (p, d, q), a um conjunto de dados usando como estratégia
para construcao um ciclo iterativo no qual a escolha da estrutura do modelo baseia-se
nos préprios dados, como apresenta o fluxograma da Figura 3.3, Box et al. (1994). Nela

¢ corresponde ao grau de diferenciacio determinado para estacionarizacao da série.

O modelo auto-regressivo integrado de médias moéveis (ARIMA) é comumente
utilizado para previsoes Box et al. (2015), sendo originado dos modelos auto-regressivos
(AR), médias méveis (MA), e a combinac¢ao de ambos (ARMA). Assim, ele é uma im-
portante classe de modelos ARMA com propriedade que permitem sua estacionariedade
a partir de d diferenciacoes na série temporal, como apresentado anteriormente para o
Medicamento 2, Box et al. (1994).

O modelo AR é usado para descrever equacoes com valores atrasados no tempo
em relacao a variavel de previsao e possui as variaveis do lado direito como valores
anteriores da varidvel de previsao Y; (Makridakis et al., 2008). O modelo é dado pela

equacao 3.2.
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Figura 3.3. Ciclo iterativo de escolha da estrutura do modelo.
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Fonte: Autor (2020)

Yi=¢g1Yio1 + Yo+ ...+ 0pY, + ay. (3.2)

O que diferencia a equagao 3.2 dos modelos de regressao comuns é que a
suposicao de independéncia dos termos de erro pode ser violada, uma vez que, as
variaveis explicativas da equagao usualmente tém uma relacao de dependéncia interna

e determinam o nimero de valores passados de Y; a serem considerados na equacao.

Por ser possivel regredir em relagao aos valores passados da série, é possivel
regredir em termos de erros passados . O modelo de série temporal que usa erros como
varidveis explicativas é denominado médias méveis (MA) Box et al. (1994), e é expresso

pela equacao 3.3.
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Y; = Q¢ — 91at,1 — Hgat,g — ... ant,q, (33)

Representa um modelo de médias méveis de ordem q, MA(q), com variacao do termo
de erro a; que alteram apenas a escala da série, nao os padroes, Hyndman e Athana-
sopoulos (2018). Segundo Makridakis et al. (2008), nela é estabelecida uma relagao de

dependéncia entre os termos sucessivos de erro.

Os modelos AR(p) podem ser acoplados aos modelos MA(q) para formar uma
classe geral e 1til de modelos de séries temporais denominados modelos de média mével
auto-regressivos (ARMA). Um modelo ARMA (p,q) de ordem p e q é definido por Yang
et al. (2017) por intermédio da equagao 3.4.

Y=Y +oYi o+ ...+ oY p+a—Oai—y — bay_o — ... — Ogas_q (3.4)

Em que Y; é a série ARMA, o termo estocastico a; é a série de ruido branco indepen-
dente, ¢, é o coeficiente de autocorrelacao e 0, é o coeficiente da média mével. Se p = 0,
a equacao se torna um modelo MA de ordem g, e se ¢ = 0, ele se torna um modelo
AR de ordem p, Yang et al. (2017). No entanto, eles s6 podem ser usados quando o
comportamento da série é estaciondrio. Por fim, a classe de modelos ARIMA (p,d,q)
pode ser estendida para séries nao estaciondrias, permitindo a d-ésima diferenciacao na

série de dados. O modelo completo pode ser escrito conforme a equagao 3.5.
}/Z =c+ ¢1Y;/_1 + ...+ (ﬁp}/;/_p -+ 01@,571 -+ ...ant,q + ay (35)

Y/ é a série que pode ser diferenciada em um nimero finito de vezes, os preditores no
lado direito incluem valores atrasados de y; e erros, Hyndman e Athanasopoulos (2018).
Na literatura este modelo é chamado de ARIMA (p,d,q), em que p corresponde a AR,

d a I como o grau de diferenciacao necessaria para a estacionariedade, e q a MA.

Mais especificamente, dentre a variedade de modelos ARIMA, os termos e

suas identificagoes sao dispostos da seguinte maneira:

I: d = grau de diferenciacao envolvida. Utiliza-se para a identificacao o gréafico da
série diferenciada 7?Z" sendo d = 0, 1,... o valor de d que “estacionarizou” ou

“horizontalizou” a série.
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AR: p = ordem da parte autorregressiva e;

MA: g = ordem da parte da média movel. A identificacao deve ser feita por meio da

FAC e FACP com os correspondentes padroes tedricos.

Antes de discutirmos estes padroes tedricos da FAC e FACP, vamos defini-las.

Definicao 5. A funcao de autocorrelacao, FAC, € o grafico da autocorrelacdo contra
a defasagem. Considere uma série temporal de retornos de uma acgao {r,}i_,. O
coeficiente de correlagao entre vy e ry_y, € chamado de autocorrelagao de k-ésima

ordem (ou lag) e € denotada por:

_ Cov(ry, T—k) _ Cov(ry, i) _
Var(ry, ri—i) Var(r,) o

onde Var(ry,) = Var(ry) porque ry € fracamente estaciondrio. Além disso, temos:

¢ po=1;
® Ot = pP—ts
o —1<p< 1L

Um conjunto de autocorrelagoes, {py}, € chamado de fun¢io de autocorrelagio de
r¢. Para uma dada amostra de retornos de uma agdo, {r;}L_,, suponha que T €
a média amostral. Entao, a autocorrelacao amostral de k-ésima ordem de ry €

definida como:

_ Yt L(re = 7)(rep, — 7)
dmpp e —=7)2

>

para 0 < k <T — 1.

Definicao 6. A funcdo de autocorrelagao parcial, FACP, corresponde a correla¢ao

de'Y; e Y, removendo o efeito das observagoes Yy _1, Xy o,..., Y 11 € € denotada

POT Gk, OU Seja

¢kk - COTT(K, }/;f—l/yt—lv }/;—27 cee 7}/;5—k‘+1)
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Um método geral para encontrar a FACP para um processo estaciondrio com FAC

pr € utilizando as equacgoes de Yule-Walker, isto €, para um certo k temos

p; = Grapj1 + k2o + -+ opi — 1, j=1,2,....k

Desenvolvendo a equacdao temos

p1 = Or1+ Grapr+ -+ Orrpj1
P2 = Orip1+ Gr2+ o+ Orrpi—2

;i = Oripi-1+ Prapi—2+ -+ i

Resolvendo as equacoes acima sucessivamente para k = 1,2, ..., obtemos
*
Pk = 5
| E|

onde P, é a matriz de autocorrelagao, e P é a matriz P, com a ultima coluna

substituida pelo vetor de autocorrelacao.

Alguns padroes podem ajudar na especificacao dos termos AR e MA de um
modelo ARIMA:

1. Um grande pico no lag 1 que diminui depois de alguns lags: significa, em pa-
lavras, um termo auto-regressivo nos dados. Desta forma, usamos a fungao de

autocorrelacao para determinar a ordem do termo AR.

2. Um grande pico no lag 1 seguido por uma onda decrescente que alterna entre
correlagoes positivas e negativas: significa a presenca de um termo auto-regressivo
de ordem superior nos dados. Devemos usar a funcao de autocorrelagao parcial

para determinar a ordem do termo auto-regressivo.

3. Correlacoes significativas no primeiro ou segundo lag, seguidas por correlagoes

nao significativas: indica um termo de média moével nos dados e o nimero de
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correlacoes significativas aponta a ordem do termo.

Ja as FACP’s devem ser analizadas da seguinte forma:

0 k<
1. Em um modelo AR(p) a FACP ¢ da forma: { O 70, sek<p };

¢kk:O7 Sek>p

2. O modelo MA(q) a FACP se comporta de maneira similar & FACP de um processo

AR(p), isto é, composta por exponenciais e/ou senoides amortecidas.

3. O modelo ARMA(p,q) tem FACP que se comporta como a FACP de um processo
MA puro.

Dados os fatores supracitados, segue que a FACP é 1til para identificar mo-

delos AR puros, nao sendo tao tutil para identificar modelos MA e ARMA.

Ademais a FAC é o principio de outro importante conceito para os mode-
los de séries temporais: ruido branco. Séries temporais simétricas, com dados nao
correlacionados entre instantes diferentes, e valor esperado e variancia constantes, sao

denominada ruido branco.

Definicao 7. Ruido Branco é uma série de tempos estaciondrias com FAC nulas,

ou seja, p; =0V j=1,2,...,N.

Apo6s escolha do modelo, passamos as outras etapas. Para estimacao usaremos
o método de maxima verossimilhanca, por se tratar de um método simples, réapido
computacionalmente e implementado na maioria dos softwares estatisticos, incluindo o
R. Esse é um software livre, ou seja uma ferramentas gratuitas e de codigo aberto, que
garante o acesso a todos. Sua popularizacao gera perspectivas de desenvolvimento em

ambientes empresariais e académicos.

Com relagao a analise de adequabilidade do modelo, testes estatisticos serao
realizados. O primeiro teste, o de sobrefixacao, nos auxilia na verificagao do grau do
modelo, ajustando um modelo com um nimero maior de parametros para verificar se
estes parametros extras sao significativos. Outro forma de verificar a adequabilidade é
por meio da andlise de residuos, que nao devem assumir nenhuma estrutura de depen-
déncia, devendo apresentar média em torno de zero e variancia constante. Além disso
a FAC nao deve ser significante em nenhum lag e o teste a ser aplicado aqui é o de
Ljung e Box, Hipel et al. (1977); Ljung (1986).
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A selecao do modelo final serd pautada em critérios ja conhecidos e ampla-
mente utilizados: AIC (Akaike Information Criterion), BIC (Bayesian Information
Criterion) e Shwartz (SBC Criterion). Finalmente, a previsao sera discutida de acordo

com o modelo selecionado e apresentada no Capitulo 4 juntamente com os resultados.

3.2.2 Modelo de suavizacao ou amortecimento exponencial

Introduzidos na literatura por Brown (1959) e amplamente aplicados (ver por
exemplo Bergmeir et al., 2016; de Oliveira e Oliveira, 2018), os modelos de suavizacao
sao uma grande classe de métodos de previsao que se baseiam na ideia de que observa-
¢oes passadas contém informacgoes sobre o padrao da série temporal. O propédsito dos
métodos é distinguir um padrao de comportamento de qualquer outro ruido que possa
estar contido nas observagoes da série e entao usar esse padrao para prever valores

futuros.

Os modelos de suavizacao sao poderosas ferramentas para diminuir os ruidos
nas séries temporais, prever a demanda futura e reduzir os custos de estoque Tratar
et al. (2016). Seu principio bésico para distrigao dos comportamento é que os valores
mais recentes sao mais consideraveis para a previsao, ou seja, eles possuem pesos que
decaem de maneira exponencial do ponto de dados mais recente ao mais distante,

Syntetos et al. (2015) e Makridakis et al. (2008).

Esse comportamento é caracteristico de essencialmente quatro métodos, a
suavizacao exponencial simples (SES), o método de Brown (BES), a suavizacao expo-
nencial com tendéncia (SEH) e a suavizac¢ao exponencial com tendéncia e sazonalidade
(HW), Makridakis et al. (2008).

O SES é o método mais simples de suavizacao exponencial e é adequado para a
previsao de dados sem tendéncia clara ou padrao sazonal, Hyndman e Athanasopoulos

(2018). Pode ser escrito conforme a equacao 3.6, Syntetos et al. (2015).

St = Yy + (1 — Oé)St_l, (36)

Sendo « é o parametro de suavizacao, y; o valor observado da demanda, e
S; é a média suavizada, bem como a previsao para o préximo periodo, Syntetos et al.

(2015). Quando « tem um valor préximo de 1, a nova previsao incluird um ajuste
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substancial para o erro na previsao anterior. Por outro lado, quando « é proximo de

0, a nova previsao incluird poucos ajustes.

O BES ¢ usualmente utilizado em previsoes de curto prazo sendo apropriado
quando o valor previsto advém de séries de dados com tendéncia. A previsao para
o método BES é obtido de modo similar ao SES, usando uma tnica constante de
parametro o com valor entre 0 e 1. Sua equacao ¢ demonstrada em 3.7, Basetti et al.

(2016), Chen et al. (2008) e Syntetos et al. (2015):

Si=aS + (1—a)S;_4, (3.7)

em que S; é a suavizagdo exponencial simples e S; é a suaviza¢do exponencial dupla.

O método de Brown também é chamado de método de suavizagao exponencial dupla.

O SEH é um tipo de técnica de suavizacao exponencial frequentemente usada
para lidar com uma tendéncia linear. O nivel da série em conjunto com a tendéncia,
sao suavizados por intermédio de diferentes constantes, o e 5, Makridakis et al. (2008).

As equacoes 3.8, 3.9 e 3.10 representam o método de Holt.

Iy = oy + (1 —a)(ly—1 + bi—1), (3.8)
by =Bl —li—1) + (1 = B)B_1, (3.9)
Yenje = b+ bym (3.10)

Denote [; uma estimativa do nivel da série no tempo t e b; uma estimativa
da tendéncia da série no tempo t. A equacao 3.8 ajusta [; para a tendéncia do pe-
riodo anterior, b;_1, adicionando-a ao ultimo valor suavizado, [;_;. Isso leva [; ao nivel
aproximado do valor atual dos dados. A equacao 3.9 atualiza a tendéncia, que é ex-
pressa como a diferenca entre os dois ultimos valores suavizados. Como pode haver
aleatoriedade nos dados, a tendéncia do ultimo periodo,(l; — l;_1), é suavizada com 3
e adicionada a estimativa anterior da tendéncia multiplicada por (1 — /). Finalmente,
a equacao 3.10 é usada para fazer estimativas do valor dos periodos a serem previstos,

m.

A diferenca entre a abordagem de Holt e Brown é que a ultima usa apenas uma
constante de suavizagao e que os valores de tendéncia estimados sao muito sensiveis a

influéncias aleatérias. Diferentemente da técnica de Brown, mais flexibilidade é dada
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pela técnica de Holt na selegao das taxas constantes de suavizagao, Chen et al. (2008).

O método de Holt utiliza dois parametros diferentes e permite a previsao de
séries com tendéncia. O método de Holt-Winters (HW) envolve trés parametros de

suavizagao para atenuar os dados de nivel, tendéncia e sazonalidade, Makridakis et al.
(2008).

As séries temporais observadas sao representadas por y1, y2, ..., yt. Denote s;
uma estimativa do componente sazonal no tempo t. Um ciclo sazonal completo consiste
em m periodos. Usamos a notacao g, para denotar uma previsao pontual de y;,p

usando as informagoes disponiveis no tempo t Tratar et al. (2016).

Existem duas variantes para o método: a aditiva e a multiplicativa, depen-
dendo da variacao sazonal ser independente do nivel da média local ou proporcional a
ela. No método aditivo, o componente sazonal é expresso em termos absolutos na escala
das séries observadas. A equacao de nivel é entao, ajustada sazonalmente subtraindo

o componente sazonal, Hyndman e Athanasopoulos (2018).

Assim o método aditivo é um problema tipico na modelagem da demanda
por itens individuais Tratar et al. (2016) e suas equagoes sao 3.11, 3.12, 3.13 e 3.14,
Makridakis et al. (2008).

L =a(ys — si—m) + (1 — @) (li—1 + bi—1) (3.11)
by =Bl —li—1) + (1= B)bi— (3.12)

se ="y — 1) + (1 = 7)s1s (3.13)
Uernlt = le +bym + 54— (3.14)

O método multiplicativo possui igualmente quatro equacoes, sendo a segunda
delas (3.12) permanece a mesma e as outras, possuem alteragoes relativas aos compo-
nentes sazonais. Aqui, eles aparecem em forma de produtos e proporcoes, em vez de
serem adicionados e subtraidos, Tratar et al. (2016). A série é ajustada sazonalmente,
sendo dividida pelo componente sazonal. Dentro de cada ano, o componente sazonal

totalizard aproximadamente m, Hyndman e Athanasopoulos (2018).



CAPITULO 4

RESULTADOS

Nesta Secao apresentamos os resultados da aplicagao tanto da parte organi-
zacional do sistema de estoque de medicamentos de alto custo, quanto das técnicas e

teorias estatisticas para andlise dos dados, modelagem e previsao de demanda.

Antes de iniciarmos qualquer andlise mais aprofundada, vamos entender os
dados. Inicialmente a empresa forneceu para esta pesquisa os dados referentes aos es-
toques, compras e consumo (mediante prescri¢ao médica) de 163 medicamentos usados
no setor de oncologia a partir de janeiro de 2015. Primeiro é importante notar que nao

foi possivel obter a série completa de dados para todos os medicamentos.

Diante dos dados e da organizacao para compra dos medicamentos, retiramos

do nosso conjunto de dados os medicamentos de acordo com os seguintes critérios:

1. independentemente do custo, o farmaco é usado apenas em casos muito especifi-
cos, ou casos raros: estes medicamentos sao comprados de acordo com a autori-

zacao do especialista e nao necessita de modelo de previsao;
2. farmacos mais recentes e que passaram a ser utilizados apos janeiro de 2019;
3. medicamentos com representatividade inferior a 5% no valor total do estoque; e

4. medicamentos com alto custo e baixa prescrigao.

Para facilitar o entendimento a Figura 4.1 foi construida, agrupando os me-

43
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Tabela 4.1. Grupos de Medicamentos
Grupos AA BB CC DD EE FF

Numero de Medicamentos | 2 2 3 8 17 131
Fonte: Autor (2020)

dicamentos conforme sua representatividade economica no estoque. Consideramos a

formagao de seis grupos (Tabela 4.1) de acordo com a demanda e custo.

Apesar de os dois primeiros grupos serem representados apenas por dois medi-
camentos cada, notem os respectivos impactos financeiro. Estes quatro medicamentos

impactam juntos mais que o acumulado dos outros 159 medicamentos.

Figura 4.1. Valor dos Medicamentos Oncoldgicos em Estoque
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Fonte: Autor (2020)

Neste ponto do relatério, ja mostramos que os medicamentos oncolégicos sao
0S8 que mais impactam, ao menos no quesito financeiro, tanto para compra quanto para
manutengao no estoque. Dentre estes, os medicamentos do grupo AA sao os que mais
impactam no estoque da organizacao e seus consumos ao longo do tempo pode ser

visualizado nas Figuras 3.1-(a) e (b).

Para fim desse estudo, focaremos na modelagem e previsao do Medicamento 1,
ou seja, o de maior impacto financeiro. Sua série de dados tem inicio em janeiro de 2015
e fim em maio de 2019, totalizando 53 observacgoes obtidas mensalmente. O sistema
disponibiliza dados diarios que tiveram seu horizonte de tempo facilmente convertidos

e combilados conforme tabela 2.1.

O consumo médio mensal de medicamentos ao longo dos 4 anos analisados foi

de aproximadamente 38,30 doses, que pode ser compadarado com os consumos médios
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mensais do medicamento ao longo dos anos (Figura 4.2), o que gera um coeficiente
de variacao de 15,2% e desvio padrao de 5.8 doses. Além disso, o valor médio de
doses de medicamentos ao inicio de da cada meés foi de aproximadamente 87,15 doses,

evidenciando a compra em excesso (Figura 4.3).

Figura 4.2. Consumo médio mensal ao longo dos anos e média mensal global do
consumo do Medicamento
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Fonte: Autor (2020)

Figura 4.3. Estoque e consumo mensal de Medicamentos
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Fonte: Autor (2020)

Para o processo de previsao, a série de observagoes sera dividida em duas

partes:
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e a primeira parte serd nomeada série de treino. Esta série serda usada para ajuste
e estimagao dos parametros do modelo. Neste caso, consideramos os 41 primeiros
meses, ou seja, de janeiro de 2015 a maio de 2018, compreendendo aproximada-

mente 75% do tempo de consumo estudado.

e a segunda parte serda nomeada série de teste. Esta série serd usada para verificagao
da previsao do modelo. Apéds ajustados os diferentes modelos iremos comparar o
que foi estimado com o que seria observado na pratica, apenas para termos uma
referéncia. Na pratica nunca teremos esta base de teste e teremos que aguardar o
fim de cada meés para sabermos o quao acertiva foi a nossa previsao. Os meses de

teste compreendem aproximadamente 25% do tempo final de consumo estudado.

4.1 Modelagem e avaliacao do ajuste dos modelos

Com o objetivo de prever o comportamento do consumo do medicamento,
apresentamos aqui duas diferentes modelagens: uma pautada na metodologia de Box
& Jenkins e outra em modelos de suavizacao exponenciais de Holt-Winters (aditivo e

multiplicativo).

Como descrito no inicio da Secao 3.2.1, os métodos determinados para mode-
lagem dos dados sao embasados no conceito de estacionariedade, como o sao a maioria
dos métodos propostos na literatura de séries temporais. Para checar este pressuposto,
aplicamos o teste estatisticos de Dickey-Fuller aumentado e as seguintes hipoteses foram

testadas:

Hy : o processo é estaciondrio

H, : o processo nao ¢ estacionario

Estimando p-valor= 0,5181, ou seja, nao existem evidéncias estatistica para
rejeitar a estacionariedade da série. Com a hipotese de estacionariedade nao rejeitada,
é desnecessario o processo de diferenciacao para transformacao do comportamento dos
dados. A FAC e FACP sao geradas (Figuras 4.4-(a) e (b)) para complementar a analise
e permitir a visualizagao de padroes de correlacao que podem ajudar na especificacao

dos termos AR e MA de um modelo ARIMA.

A Figura 4.4(a) demonstra um grande pico no lag 1 que diminui depois de
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Figura 4.4. Funcao autocorrelagao
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Fonte: Autor (2020)

alguns lags o que sugere um termo auto-regressivo nos dados. O pico é seguido por uma
onda decrescente que alterna entre correlacoes positivas e negativas o que indica possi-
velmente a presenca do termo auto-regressivo de ordem superior. A FACP determina
a ordem do termo auto-regressivo por intermédio da quantidade de lags significativos,

apontando para um possivel modelo AR(1) ou AR(2).

4.2 Ajuste do modelo de Box & Jenkins

Apoés andlise visual das FAC e FACP, os dois modelos auto-regressivos foram
testados, tanto o de ordem 1 como o de ordem 2. Apds analises mais aprofundadas,
como mostraremos no decorrer desta secao, o modelo de Box & Jenkins com maior
parcimonia a série de consumo foi o AR(2). Este modelo também foi o selecionado

pelas fungoes automaticas de selegao do software R.

Desta forma, o modelo selecionado para o ajuste é o modelo ARIMA (2,0,0)
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ou AR(2), dado por

Yi =Y+ @Yo + ay, (4.1)

e as estimativas do modelo sao apresentadas na Tabela 4.2 bem como algumas estima-

tivas que serao usadas mais adiante para selecao de modelo, Tabela 4.3.

Tabela 4.2. Estimativas dos parametros do modelo de AR(2)
Parametro | Estimativa Erro Padrao
ol 0.5205 0.1409

02 0.4610 0.1415
Fonte: Autor (2020)

Tabela 4.3. Critérios de sele¢ao de modelo o2, Akaike (AIC) e log verossimilhanca.

Critério Estimativa
o? 65.57
AIC 296.4

—2log Verossimilhanca —145.2
Fonte: Autor (2020)

A fim de verificar a adequabilidade do modelo estimado, calculamos a dife-
renca entre o valor estimado y; e o valor real y;, chamados residuos do modelo. Na
Figura 4.5 apresentamos a série dos residuos do modelos estimado, sua funcao auto-

correlagao e o histograma com a distribuicao desses residuos.

Figura 4.5. Valores residuais do modelo AR(2)
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Fonte: Autor (2020)

Primeiro vamos analisar a autocorrelagao, importante ferramenta para inves-

tigar as propriedades de uma série temporal, principalmente no caso de uma série de
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“ruido branco”. Para dados nao correlacionados, é esperado que cada autocorrelacao
seja préxima de zero, como podemos observar, Makridakis et al. (2008). Além disso
esperamos que estes residuos sejam normalmente distribuidos com média zero e vari-
ancia constante. Nas Figuras podemos verificar que os erros estao todos em torno de

zero e sua distribuicao é aproximadamente simétrica, indicando normalidade.

Apesar de todos os indicativos visuais, testes estatisticos foram feitos para
sustentagao das suposicoes de adequabilidade (residuos estaciondrios, com distribui-
¢ao gaussiana e autocorrelagoes nulas) do modelo AR(2). Para tal, usamos o teste
de Ljung-Box, Box-Pierce, Shapiro-Wilk e Jarque Bera, para avaliar as hipdteses de

autocorrelagao e normalidade.

O primeiro teste, Ljung-Box, analisa se a presenca de autocorrelagao é es-
tatisticamente valida em uma série temporal por meio de um teste de variabilidade
geral com base em varios atrasos, Meyer e Shera (2017). Ele também ¢é conhecido
como Ljung-Box Q e esta intimamente relacionado ao teste Box-Pierce. A estatistica
do teste Box-Pierce é uma versao simplificada, amplamente aplicada, da estatistica do
teste Ljung-Box, Meyer e Shera (2017).

Para a hipotese de distribuicao normal aplicamos o teste de Shapiro-Wilk,
Razali et al. (2011). Andlogo ao teste de Shapiro-Wilk, o teste de Jarque-Bera sera
usado como uma complementacao pois detecta desvios na normalidade da série, devido
a assimetria ou curtose. Na Tabela 4.4 apresentamos os p-valores mostrando que, ao
nivel de 5% nao existem evidéncias nem para rejeitar a normalidade nem a indepen-
déncia dos residuos (todos os p-valores > 0,05). Podemos concluir entao que o modelo
ajustado apresenta ruidos brancos, ou seja, ruidos estacionarios, com autocorrelacoes

aproximadamente nulas e distribuicao gaussiana.

Tabela 4.4. Testes de Residuos - ruidos brancos
Testes p-valor
Ljung-Box | 0.5639
Box-Pierce 0.5779
Shapiro-Wilk | 0.8934

Jarque-Bera | 0.9033
Fonte: Autor (2020)

Uma vez que o modelo estd bem ajustado, na Figura 4.6 apresentamos a
previsao estimada de consumo (e portanto demanda para compra) e o que foi de fato
observado pela empresa (base de teste) para o proximo ano. Para checar a acurécia

da previsdo estimamos erro médio (ME) e raiz do erro quadratico médio (RMSE),
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respectivamente iguais a 0,9973 e 8.0353.

Nesse cenario, faltariam 0,9973 doses de medicamentos por més a um desvio
médio (entre as observacoes e as previsoes) de 8.0353 doses, o que demonstra uma falta
minima porém significativamente nao uniforme. Assim, em alguns meses a escassez
de medicamentos deve ser expressiva enquanto em outros é constatado um excesso.
Ademais, é comum que RMSE dos dados de treino sejam inferiores ao RMSE dos

dados de teste, o que iremos discutir futuramente.

Figura 4.6. Previsao de demanda pontual e intervalar (90 e 95% de confianca) para o
modelo ajustado AR(2) comparada com a demanda observada.
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Fonte: Autor (2020)

4.3 Ajuste dos modelos de Holt-Winters

Dentre todos os possiveis modelos de amortecimento exponencial, o que me-
lhor se ajustou a série de consumo foi o de Holt-Winter. Para este modelo, consideramos

as versoes aditivas e multiplicativas.

4.3.1 Ajuste do modelo de Holt-Winters aditivo

Com expressoes mais sofisticadas que os modelos de Box & Jenkins, o primeiro
modelo de suavizagao exponencial estimado foi o modelo adititivo de Holt-Winters

(HWA), representado nas equagoes 4.2, 4.3 e 4.4.
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Iy = 0.3697(y; — St—m) + (1 — 0.3697)(I,_1 + by_1) (4.2)
by =le (I — l,_y) + (1 — le )by (4.3)
si=1le My — 1)+ (1 —le ™) s m (4.4)

Neste modelos estimamos as contantes de suavizacao « e 3, e desta forma determinamos
os valores iniciais para [, b e s. Os dois primeiros exigem a estimacao de apenas um
valor, sendo Iy = 30.057 e by = 0.0474, respectivamente. A variavel sazonal s, deve se

estimada para cada periodo a ser previsto e pode ser vista na Tabela 4.5.

Tabela 4.5. Parametros sazonais iniciais (s)

Més Parametro

Jun -5.5466
Jul 2.6147
Ago 7.6830
Set 0.7734
Out 8.1018
Nov -0.1936
Dez -1.9511
Jan 3.3566
Fev -8.0278
Mar 0.6269
Abr -4.3639
Mai -3.0734

Fonte: Autor (2020)

Diferente dos modelos ARIMA, na classe de modelos de suavizagao as esti-
mativas dos parametros apresentados na Tabela 4.5 sao adicionados ou subtraidos na
previsao para que a sazonalidade seja incorporada. Ja a adequabilidade do modelo é

analisada conforme apresentado anteriormente no modelo AR(2) de Box & Jenkins.

Inicialmente faremos uma anélise visual dos residuos do modelo HWA ajus-
tado, Figura 4.7. Esta andlise foi complementada a partir da aplicacao de testes esta-

tisticos como mostra a Tabela 4.6.

Tabela 4.6. Testes de residuos - ruidos brancos

Testes p-valor
Ljung-Box 0.5501
Box-Pierce | 0.5643

Shapiro-Wilk | 0.6776

Jarque-Bera | 0.6024
Fonte: Autor (2020)
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Figura 4.7. Analise dos residuos do modelo ajustado de Holt-Winters Aditivo.
Residuals from Holt-Winters' additive method
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Fonte: Autor (2020)

A partir da Figura 4.7 e da Tabela 4.6, podemos verificar que o modelo esta
bem ajustado e que todos os pressupostos foram observados ao nivel de 5% de signifi-

cancia.

Em conjunto com a analise residuos, consideramos o calculo de ME e RMSE,
respectivamente iguais a 0.1053 e 6.1714. O que fornece uma falta mensal média de
medicamentos inferior a apresentada no modelo de Box & Jenkins com erros mais
homogéneos/uniformes. Assim a escassez e o excesso de medicamentos se mostram
mais controlados, no entanto, também é esperado que os dados de teste (previsao)

possuam maiores desvios.

Como a analise de residuos e o as medidas de erros apresentadas sugerem que
o modelo Aditivo de Holt-Winters se ajusta bem aos dados observados, a Figura 4.8

apresenta a previsao da demanda futura, do medicamento oncolégico, pelo modelo.
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Figura 4.8. Previsao de demanda pontual e intervalar (90 e 95% de confianca) para o
modelo ajustado Holt-Winters Aditivo comparada com a demanda observada.
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4.3.2 Ajuste do modelo de Holt-Winters multiplicativo

Similar ao modelo adititivo de Holt-Winters (HWA), o modelo multiplicativo
de Holt-Winters (HWM) ajustado é representado nas equagoes 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8.

Ut

e = 036927 4 (1~ 0.3692) (-1 + bir) (4.5)
be = 0.0312(1, — lp_1) + (1 — 0.0312)b,_, (4.6)
Sy = 26_4% + (1 —2e )5 (4.7)

Ursne = (le + bem) + 84— sim (4.8)

Os valores iniciais para [, b sao lo = 30.6697 e by = 0.7839, respectivamente. As

constantes periddicas da varidvel sazonal, s sao apresentadas na Tabela 4.7 que segue.

Diferente dos modelos de suavizagao aditivos, aqui os valores dos parametros
apresentados na Tabela 4.5 sdo multiplicados (e nao adicionados ou subtraidos) na
previsao para que a sazonalidade seja incorporada. A adequabilidade do modelo é

analisada conforme apresentado anteriormente nos modelos AR(2) e HWA.

Novamente faremos uma anélise visual dos residuos do modelo HWM ajus-

tado, Figura 4.9. Esta anélise foi complementada a partir da aplicacao de testes esta-
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Tabela 4.7. Parametros sazonais iniciais (s)

Més Parametro
Jun 0.9131
Jul 1.0239
Ago 1.1734
Set 1.0339
Out 1.1876
Nov 0.9405
Dez 0.9715
Jan 1.093
Fev 0.8299
Mar 0.9969
Abr 0.9038
Mai 0.9326

Fonte: Autor (2020)

tisticos como mostra a Tabela 4.8.

Figura 4.9. Anélise dos residuos do modelo ajustado de Holt-Winters multiplicativo.
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Tabela 4.8. Testes de residuos - ruidos brancos

Testes

p-valor

Ljung-Box 0.7930
Box-Pierce | 0.8002
Shapiro-Wilk | 0.1568
Jarque-Bera | 0.1881

Fonte: Autor (2020)

A partir da Figura 4.9 e da Tabela 4.8, podemos verificar que o modelo esta

bem ajustado (é uma série de ruido branco) e que todos os pressupostos foram obser-

vados ao nivel de 5% de significancia.
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Em conjunto com a analise residuos, consideramos o calculo de ME e RMSE,
respectivamente iguais a —1.14752 e 5.98755. O que fornece um excesso de medica-
mentos para os dados de treinamento com erros ainda mais homogéneos /uniformes. No
entanto, assim como os outros modelos, é esperado que os dados de teste (previsao)

possuam maiores desvios.

Como a analise de residuos e o as medidas de erros apresentadas sugerem que
o modelo multiplicativo de Holt-Winters se ajusta bem aos dados observados, a Figura

4.10 apresenta a previsao da demanda futura do medicamento oncolégico pelo modelo.

Figura 4.10. Previsdo de demanda pontual e intervalar (90 e 95% de confianga) para
o modelo ajustado Holt-Winters Multiplicativo comparado com a demanda observada.
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Fonte: Autor (2020)

4.4 Comparacao dos modelos

Afim de comparar e selecionar apenas um modelo para a previsao de demanda,
vamos comegcar analisando os erros destes modelos. Erros sao medidas de acuracidade
e quanto menor seu valor, em moédulo, mais equiparada a previsao em relacao a de-
manda real. A Tabela 4.9 evidencia que o modelo de Holt-Winters aditivo é o mais
adequado em termos de ME e RMSE, em relacao aos dados da série de teste, que como

mencionado, possui medida de erros similares ou superiores as anteriores.

Medicamentos oncoldgicos sao administrados em pessoas em estado critico, o
que justifica a escolha do objetivo estratégico dessas organizagoes ser, em sua maioria,

a confiabilidade. O viés de previsao, representado pelo valor do erro médio, indica
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Tabela 4.9. Andlise da acurdcia dos modelos estimados.

Modelo ME RMSE
Box & Jenkins | 3.33893 7.09208
Aditivo 1.32686 6.08581
Multiplicativo | 7.98951 9.37947

Fonte: Autor (2020)

uma sub-previsao em todos os modelos, no entanto com valores muito superior para

Holt-Winter multiplicativo, o que justifica a rejeicao do modelo.

Como complemento, a Figura 4.11 apresenta o grafico para analise de sazo-

nalidade do modelo.

Figura 4.11. Grafico de sazonalidade.
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Apesar de existir uma sazonalidade, esta é fraca e poderia ser rejeitada se
analisdssemos apenas a Figura 4.11. Porém, ao analisar a série original, Figura 3.1
podemos verificar que existe uma sazonalidade uma vez que o consumo se altera de
tempos em tempos, o que fundamenta uma maior assertividade ao modelo de Holt-

Winters aditivo.

Nao vamos nos pautar apenas nos erros e na presenca de sazonalidade, outra
forma de sele¢do (comparagao) dos modelos é por meio dos erros e previsoes, periodo
a periodo, dos modelos Box & Jenkins e aditivos de Holt-Winters com os valores reais

observados, como mostra a Tabela 4.10.

Os erros de previsao do modelo aditivo sao usualmente inferiores. Além disso,

a presenga de sazonalidade naturalmente torna inadequado o modelo de Box & Jenkins,
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Tabela 4.10. Previsoes de consumo para os modelos Box & Jenkins e Holt-Winters

aditivo.
‘ ‘ Previsao ‘ Erros
Meés ‘ Valores Reais ‘ Box & Jenkins Holt-Winters ‘ Box & Jenkins Holt-Winters
Jun 31.1700 32.40869 31.78643 -1.23869 -0.61643
Jul 35.2900 32.40869 33.59163 2.88131 1.69837
Aug 41.8325 32.40869 41.93502 9.42381 -0.10252
Sep 46.1275 32.40869 34.65495 13.71881 11.47255
Oct 42.3525 32.40869 41.61161 9.94381 0.74089
Nov 37.9150 32.40869 36.59111 5.50631 1.32389
Dec 33.6013 32.40869 28.47802 1.19261 5.12328
Jan 42.7776 32.40869 30.99898 10.36891 11.77862
Feb 29.8876 32.40869 29.75654 2.52109 0.13106
Mar 29.3813 32.40869 34.79419 -3.02739 -5.41289
Apr 26.5939 32.40869 26.18842 -5.81479 0.40548
May 27.0001 32.40869 37.62009 -5.40859 -10.61999

Fonte: Autor (2020)

apresar deste apresentar erros inferiores em 33.33% dos periodos. A exceléncia para as
organizagoes com critérios voltados para confiabilidade, deve ser pautada nos modelos
mais assertivos (Holt-Winters Aditivo obteve desempenho superior em %66, 67 dos més

previstos). A Figura 4.12 apresenta uma andlise visual desta previsao.

Figura 4.12. Série de consumo prevista pelos modelos.
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De forma geral o modelo multiplicativo traz previsoes constantemente infe-

riores aos valores reais e o modelo de Box & Jenkins retorna valores fixos que nao
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se mostram vantajosos devido a sazonalidade dos dados. J& o modelo aditivo se con-
firma apto, dentre os modelos de Box Jenkins e variacoes da suavizagao exponencial

estudada, ao originar sub e super-previsoes na busca pelo ajuste ideal.

Os modelos rejeitados sao justificados pelo mau desempenho que provocaria,
na maior parte do horizonte de previsao, com sub dimencionamento e consequente-
mente o compromotetimento de parcela dos aproximadamente mil (1000) atendimen-
tos realizados mensamente, considerando as aplicagoes dos 163 medicamentos do setor
oncologico. Discutiremos mais sobre o impacto da previsao de demanda proposta na

gestao de estoque no a seguir no topico 4.5.

4.5 Analise de Estoque

Em campo, sabemos que a incerteza e a complexidade relacionadas a demanda
do produto, impoem que grandes niveis de estoques sejam imprescindiveis para as
empresas. Politicas de gestao de estoque acertivas sao fundamentais para o aumento da
lucratividade em mercados competitivos, possibilitando um equilibrio entre beneficios

e maleficios desses estoques Das et al. (2012).

Uma politica eficiente de gestao de estoque conta com a determinacao da
importancia dos itens em relagao as operacoes de estocagem da empresa, sendo a curva
ABC uma ferramenta eficaz para este tipo de classificacao, de acordo com os valores e
volume de cada item. Ele assume que uma menor quantidade de itens possui grande
parte do valor percebido, sendo eficaz controlar diferentes categorias de produtos por
diferentes métodos, possibilitando a diferenciagdao no tratamento dos itens em estoque
Gianesi e de Biazzi (2011); Eraslan e IC (2019).

Karagiannis (2018) propuseram uma variagao no modo de classificagao dos
itens mas, apesar da alternativa proposta, nesse trabalho empregamos a logica tra-
dicional que utiliza valores e volume para priorizacao dos medicamentos em estoque.
Assumimos que os medicamentos com maior representatividade monetaria requerem
um método de previsao individual enquanto, os itens com menor representatividade
podem ser estimados por previsoes agregadas. Feito isso, o medicamento com maior

expressividade monetaria em estoque foi objeto principal desse trabalho.

Evidéncias quanto a discrepancias entre a quantidade disponibilizada pelo su-
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primento e o consumo do medicamento indicaram o super dimensionamento do estoque
(Figura 4.3) demonstrando a necessidade da empresa de alinhar os objetivos, permi-
tindo que a gestao de estoque atue sobre o processo de suprimento. Basicamente, a
empresa precisa decidir quanto ao que, em que e quando suprir ja que pouca acao

normalmente pode ser feita sobre o processo de demanda Gianesi e de Biazzi (2011).

Definir o que suprir requer trés informacoes: estoque inicial, demanda e esto-
que final. O estoque inicial é dependente da acuracia de estoque das empresas, que nao
se aplica nesse trabalho, visto que nosso nivel de acuracia é maior que 99%, conforme
ja citado anteriormente; a demanda advém dos métodos de previsao condizentes com
comportamento dos dados, conforme capitulo 4.4; o estoque final desejado depende do

objetivo do processo de gestao de estoque.

Trés objetivos sao comumente utilizados na gestao de estoque empresariais:
nivel de atendimento, custos e a eficiéncia da gestao de suprimentos. A consequéncia
direta no estoque final é, respectivamente:(i) estoque de seguranca como nivel de es-
toque final para o aumento da probabilidade de atendimento da demanda; (ii) menor
nivel de estoque possivel para que possibilite a redugao dos custos; (iii) nivel de estoque

condizendo com o menor custo operacional possivel Gianesi e de Biazzi (2011).

Dentre os trés objetivos citados, as organizacoes de cuidado a saide almejam
um alto nivel de atendimento Syntetos et al. (2015); Kourentzes et al. (2019); Bus-
chiazzo et al. (2020); Uthayakumar e Priyan (2013), ver por exemplo. Também é um
consenso literatura, que esse objetivo precisa ser ponderado para que nao comprometa
demasiadamente a saude financeira da empresa, dado aos altos custos de estoque e

operacao.

O modelo de Holt-Winters Aditivo atingiu um nivel satisfatério de 95% de
confianca nas previsao mensais geradas, no entanto, em alguns momentos € identificado
o sub-dimensionamento da demanda, conforme Figura 4.8. Dado isso, calculamos o es-
toque de seguranca, conforme Uthayakumar e Priyan (2013) por intermédio da equagao

4.9.

Em que, SS; corresponde ao estoque de seguranca do medicamento estudado, k; o
fator de seguranca para o produto conforme valores tabelados, o; o desvio padrao da

demanda durante um intervalo de tempo estabelecido, e L o lead time para que o
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medicamento chegue até a empresa.

Consideramos um fator de seguranca de 90%

(1,282), o desvio padrao de 6.5791 correspondente ao ano anterior a previsao, e lead

time de quatro dias. Desse modo, tem-se um estoque de seguranca de 16.8688 doses

com niveis de estoques demonstrados na Tabela 4.11. A série de estoque de seguranca

pode ser comparada ao modelo de Holt-Winters Aditivo puro e os valores reais (Figura

4.13).

Tabela 4.11. Impacto do estoque de seguranca ao modelo de Holt-Winters aditivo.

Demanda Esperada

Balanco de Estoque

Mes ‘ Consumo ‘ Holt-Winters SS; ‘ Compra Inicial  Final
Jun | 31.1700 31.78643 16.86881 | 49.0000 49.0000 17.8300
Jul 35.2900 33.59163 16.86881 | 33.0000 50.8300 15.5400
Aug | 41.8325 41.93502 16.86881 | 44.0000 59.5400 17.7075
Sep | 46.1275 34.65495 16.86881 | 34.0000 51.7075  5.5800
Oct | 42.3525 41.61161 16.86881 | 53.0000 58.5800 16.2275
Nov | 37.9150 36.59111 16.86881 | 38.0000 54.2275 16.3125
Dec | 33.6013 28.47802 16.86881 | 30.0000 46.3125 12.7112
Jan | 42.7776 30.99898 16.86881 | 36.0000 48.7112  5.9336
Feb | 29.8876 29.75654 16.86881 | 41.0000 46.9336 17.0460
Mar | 29.3813 34.79419 16.86881 | 35.0000 52.0460 22.6647
Apr | 26.5939 26.18842 16.86881 | 21.0000 43.6647 17.0708
May | 27.0001 37.62009 16.86881 | 38.0000 55.0708 28.0707
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Figura 4.13. Efeito do Estoque de Seguranca (HWAes).
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O acréscimo da quantidade de seguranca determinada pode ser facilmente

realizado conforme demonstrando na Tabela 4.11, o que resulta em um atendimento
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total da demanda. Vale ressaltar que o valor do medicamento corresponde a aproxima-
damente quatro vezes e meia (4,5) o valor do saldrio minimo e, portanto, enfrentamos
um trade off novamente quanto ao atendimento total da demanda requirido e o custo

de estoque organizacional.

Para andlise mais aprofundada desse trade off, podemos utilizar outras fer-
ramentas como os indicadores de desempenhos comumente aplicados na gestao de es-
toque. Dado os trés principais objetivos das organizacoes e seus impactos sobre a
gestao de estoque, os principais indicadores empregados para monitora-los sao: nivel
de servigo, giro de estoque e eficiéncia operacional, respectivamente, para cada objetivo

citado anteriormente.

Nesse estudo de caso, destacamos brevemente a eficiéncia operacional da or-
ganizacao e assim, desenvolveremos os indicadores de giro de estoque e nivel de servigo

assumindo objetivo organizacional fundamentado em confiabilidade e custos.

O giro de estoque é comum as organizagoes devido sua simplicidade. Muito
disso é devido a disponibilidade dos dados, ja que os estoques sao frequentemente con-
trolados de forma detalhada, muitas vezes por meio de um sistema ERP, devido a
imposigoes governamentais ou desejo de um bom gerenciamento do negdcio. O indica-
dor é dado pelo quociente da demanda anual sobre o investimento médio em estoque
para o mesmo periodo de tempo, Ballou (2007), ou seja, a cobertura é dada pelo inverso

do giro.

Os indicadores propostos, para verificacao da efetividade da gestao de estoque,
podem ser visualizados na Tabela 4.12. Para anélise do nivel de servigo, podemos

trabalhar com o a cobertura média de estoque Buschiazzo et al. (2020).

Tabela 4.12. Indicadores de desempenho para a gestao de estoque.

‘ ‘ Nivel de Servigo

Cenario ‘ Giro de Estoque ‘ Cobertura de Estoque Percentual atendido
Atual 5.312482 2.258831 100%
Est. Seguranga 8.250009 1.454544 100%
Previsao 11.99862 1.000115 93.18%

Fonte: Autor (2020)

Valores obtidos pelo calculo do giro de estoque indicam que, no cenério atual,
o estoque é renovado aproximadamente 5,32 vezes durante um ano. Esse indice é

maior para os cendrios propostos: 8.25 e 12 vezes, para os cenarios em que utilizamos
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o método de previsao com e sem o estoque de seguranca, respectivamente. Com um
cenario mensal, em termos de custos, o ideal é a obtencao de um indice proximo a 12,
que se traduz no consumo total dos itens comprados para o més, destacando a previsao

pelo método de Holt-Winters aditivo.

Consumir todo o estoque programado para o meés pode ser um indicativo
de nao atendimento total da demanda. Posto isto, consideramos um percentual de
atendimento, calculado pelo indice de todos os pacientes atendidos durante o més de sua
demanda ponderado pela quantidade total de pacientes que requereram atendimento
durante o mesmo periodo. Com o acréscimo do estoque de seguranga o atendimento
total da demanda é realizado, enquanto o método de previsao puro nos leva a um
atendimento tardio ou nao atendimento de 6.82% dos paciente. Devido a seriedade do

tratamento oncolégico esse é um fator preocupante.

O indice de cobertura de estoque maior que do que 1 indica que a quantidade
disposta em estoque ¢ suficiente para um periodo maior que um meés e, quando maior o
valor nominal da cobertura do estoque, maior o indicio de um super dimensionamento.
Dado um valor médio de consumo, todos os cenarios atenderiam a demanda real. Toda-
via a sazonalidade dos dados é desconsiderada, o que nos leva a desconsiderar a analise

desse indicador.

Indicadores de giro de estoque e nivel de servigo representam habilmente o
trade off no processo de gerenciamento de estoques, medindo impactos sociais e finan-
ceiros. Sua importancia é dada pelo fato de que quanto menor o giro de estoque, maior
o tempo em que os medicamentos permanecerao imobilizados e, consequentemente,
maior serd o montante monetario aplicado pela organizacao. Por outro lado, quando
maior o nivel de servigo, maior a quantidade de pessoas que recebem tratamento em
tempo hébil de recuperacao. As duas métricas possuem interesses conflitantes e por

isso devem ser ponderadas.

Independente do nivel de ponderamento determinado, podemos acrescentar
na andlise grafica (Figura 4.3) a série temporal prevista com e sem a complementagao
do estoque de seguranga (Figura 4.14). Fica evidente os diferentes niveis de estoques
iniciais e consumo de medicamentos. A discrepancia entre as séries temporais apon-
tam uma possivel melhoria na satde financeira da empresa, indiferente do acréscimo de
seguranca, dado um item de aproximadamente quadro salarios minimos e meio por uni-
dade. Essas discrepancias evidenciam a importancia do respaldo metodolégico citado
por Jalalpour et al. (2015).
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Figura 4.14. Estoques iniciais
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Fonte: Autor (2020)

Divergéencias de quantidades apresentadas na Figura 4.14 multiplicadas pelo
valor do item analisado representam um valor empregue no estoque de modo inopor-
tuno. Esta economia posta em um unico SKU (Stock Keeping Unit) tem potencial
limitado, no entanto, aplicando a técnicas de previsoes adequadas para os itens evi-
denciados na adaptacao da curva ABC, dados os altos valores individuais, tem-se uma
grande melhoria em custos por intermédio de uma economia potencial. A escolha da pri-
orizagao tanto do giro de servigo (Holt-Winter Aditivo) ou nivel de servigo (Holt-Winter
Aditivo com completacao do estoque de seguranga) retornam melhorias significativas

para a organizagcao.

Ademais, o processo de melhoria por meio de uma melhor assertividade da
demanda e consequente redugao dos excessos em estoques (propostos nesse trabalho)
proporcionam um melhor posicionamento ambiental para as organizacoes, visto que,
o dimensionamento correto do volume de produtos necessarios em estoque reduz o
nimero de produtos descartados no meio ambiente por perda de validade. O que ¢é

ainda mais critico se tratando da toxidade dos quimioterapicos.

Finalmente, as melhorias no processo de gestao de estoque podem ser divididas
em trés categorias: (i) melhorias no processo de suprimento; (ii) melhorias no processo
de gestao da demanda; (iii) melhorias no processo de gestao dos estoques, Gianesi e
de Biazzi (2011). Para o primeiro caso temos agoes relacionadas com confiabilidade de
fornecimento e custos operacionais. Consideramos aqui, a existéncia prévia da avaliagao

de fornecedores e um tempo e custos operacionais minimo devido a acordos externos.
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Em segundo lugar, pode-se considerar o aprimoramento da previsao da de-
manda, procedimento realizado nesse trabalho por intermédio de modelos de previsao
adequados. Por ultimo, tem-se as agoes quanto a diferentes tratamentos para itens com
representatividade desiguais, demonstrado através da classificagao segundo volume e
valores de forma individualizada. As vantagens da aplicagao de séries individuais sao

citadas por Wang e Petropoulos (2016).

Assim, esse trabalho percorreu duas das trés dimensoes propostas por Gianesi
e de Biazzi (2011) para a melhoria na gestao de estoque, comprovando o exposto por
Haslam et al. (2019); McConnell et al. (2017) que afirmam que melhorias em relagao a
custos podem advir do controle de medicamento, no setor farmaceéutico, visto que sao
os responsaveis por grande parte dos gastos nas organizacgoes de prestacao de servicos

a saude.

Todo o exposto nessa secao comprova a conexao e importancia entre o processo
de previsao de demanda e gestao de estoque, assim como afirmado por Kourentzes et al.

(2019). Em geral, analisados de maneira individual na literatura.



CAPITULO B

CONCLUSAO E PERSPECTIVAS FUTURAS

Com o objetivo de prever a demanda de medicamentos de alto custo da area
de oncologia, esta pesquisa concentrou seus esforcos no estudo e aplicacao das metodo-
logias de séries temporais. Modelos estatisticos usados para a previsao, além de mais
robustos que a previsao empirica usualmente realizada por profissionais nao especiali-
zados, permitiram uma maior precisao nas previsoes com erros controlados e passiveis

de mitigacao.

Como contribuigoes, a utilizacao desse modelos faz com que o trade-off entre
custo e disponibilidade de estoque seja melhor gerenciado, evitando sub e super dimen-
sionamentos. Nesse estudo de caso, a transicao do modelo de previsao pode poupar
milhares de reais, dado o custo do medicamento de aproximadamente quatro vezes e
meia o valor do salario minimo brasileiro, amparando a sobrevivéncia da empresa e

garantindo maior competitividade de mercado.

Todas as organizacao de prestacao de servigos a satide possuem suas particu-
laridades e consequentemente, diferentes comportamentos em seus dados de estoque e
consumo. No entanto, é esperado que os modelos aplicados aqui possam ser replicados
em algum grau na area de gestao de estoque de medicamentos oncolégicos de alto custo.
Para mais, os resultados obtidos nesse estudo tendem a motivar outras organizacoes

na implementacao de métodos mais robustos de previsao.

A analise completa com o ajuste de trés modelos de séries temporais, perten-
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centes a duas classes distintas: Box & Jenkins e suavizagao exponencial foi apresentada
nesse trabalho. O modelo de Holt-Winters aditivo se mostrou superior aos demais por
ser capaz de ajustar tanto a sazonalidade, quanto o particular comportamento desta
série de consumo. Ademais, a complementacao do estoque de seguranca é proposta

caso a organizacao projete exceléncia em seu nivel de servico.

Indicadores como giro de estoque e nivel de servicos foram utilizados para
contrastar a utilizacao ou nao do estoque de seguranga no processo de previsao. Inde-
pendente da escolha organizacional, melhorias nos custos seriam conseguidos. Dado o
insterticio de tempo para ressuprimento, a proposicao de novos monitoramentos para
que o giro de estoque seja priorizado sem comprometer o nivel de servico é uma alter-

nativa que foge do escopo desse trabalho.

Futuramente podem ser analisados o consumo do mesmo medicamento em
outras instituicoes a fim de propor um modelo geral. A formagao de clusters quanto
a similaridade entre os medicamentos que respondem a 20% dos custos em estoque,
também pode facilitar o processo de previsao. Séries podem ser empregues aos clusters

menos representativos para estimativa de orcamento.

Quanto a analise de séries temporais, uma continuacao deste trabalho pode
agregar covariaveis, ou seja, leve em consideracao caracteristicas ambientais e do pa-
ciente. Outra proposta a ser analisada é a utilizacao do novo método proposto, jun-
tamente com uma andlise qualitativa dos especialista, identificando se a interferéncia

humana gera beneficios quando utilizamos ferramentas correta de previsao.

Ademais, uma analise de fluxo de valor também pode ser incorporada para
que melhorias nos métodos de gerenciamento caminhem junto com a simplificacao dos
processos organizacionais. Bem como um estudo completo da cadeia de suprimentos

agregaria no mesmo sentido.

Por fim, uma limitacao deste estudo é a dependéncia da atualizacao do banco
de dados por parte da organizacao prestadora de servicos a satide para que fosse possivel

a validacao de todos os modelos com dados mais recentes.
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