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“Essentially, 

 all models are wrong, 

 but some are useful.” 

 

(George E. P. Box) 
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RESUMO 

Desejada por cada empresa ao redor do mundo, a redução de custos em diversos campos não é 

apenas uma meta, mas uma obrigação. A pressão externa enfrentada pelos sistemas de saúde 

em termos de redução de custos, muitas vezes, leva a ações sobre os medicamentos, 

principalmente sobre seu estoque. Previsões incorretas podem ter consequências trágicas no 

tratamento dos pacientes ou altos custos operacionais, devido ao seu sub e 

superdimensionamento. Do ponto de vista prático, pode haver dinheiro preso, mas não menos 

medicamentos do que o necessário. Pensando em reduzir o valor monetário comprometido e 

não deixar de atender a demanda, este trabalho é um estudo de caso de controle de estoque de 

medicamentos oncológicos em um hospital de médio porte. Especificamente, é proposto a 

adição de estoque de segurança ao modelo paramétrico Aditivo de Holt-Winter para prever o 

consumo do medicamento de maior impacto financeiro entre 2015 e 2019 em um hospital do 

Estado do Paraná, Brasil. Indicadores como giro de estoque e nível de serviço também foram 

utilizados como forma de validação do modelo, legitimando a interface entre previsão de 

demanda e gestão de estoque, o que muitas vezes é esquecido na literatura. Considerando um 

medicamento com um custo de 4,5 vezes o valor do salário mínimo brasileiro para cada dose, 

este trabalho tem grande impacto prático. 

Palavras-chave: Suavização exponencial, Séries, Previsão, Cuidado à saúde. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 



 

 

 

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 Paraná, 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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4.6 Testes de reśıduos - rúıdos brancos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
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CAṔITULO 1

INTRODUÇÃO

Os serviços prestados pelas organizações na área da saúde podem afetar dire-

tamente a expectativa de vida populacional, sendo que as suas poĺıticas de assistência

farmacêutica desempenham papel crucial neste processo. Um gargalo encontrado na

área de assistência farmacológica é a necessidade de tratamentos espećıficos para deter-

minada área terapêutica, Nikolopoulos et al. (2016). Segundo Litvak e Long (2000), as

singularidades terapêuticas geram estresses no sistema dada a incerteza das demandas

medicamentosas à curto e longo prazo. Aghababaei et al. (2019) complementam ex-

pondo que a administração dessas incertezas proporcionam a maximização dos ganhos

com saúde, e consequente, minimização dos custos.

A todo momento decisões de alocação de recursos devem ser tomadas mesmo

diante de incertezas, apenas para garantir o atendimento dos serviços, sem conseguir

estimar de forma adequada o número de indiv́ıduos que precisarão destes cuidados no

tempo determinado (por exemplo dentro de um mês). Em geral, estas previsões de

demanda são realizadas pautadas no empirismo e na experiência de gestores de áreas

totalmente antagônicas às da estat́ıstica, matemática ou engenharia.

A carência de previsões de demanda precisas, que permitam a antecipação das

necessidades desses indiv́ıduos e auxiliem os tomadores de decisões, é imensa. Estes

gestores precisam saber como gerenciar recursos e comprar suprimentos ao longo do

tempo sem nenhum respaldo metodológico para tal, Jalalpour et al. (2015). Gerenciar

as compras é crucial e indispensável para o êxito da assistência farmacêutica, visto que,

14



15 INTRODUÇÃO

os gastos com saúde estão aumentando em taxas exponenciais se comparada ao resto da

economia, Goozner (2015). Garcia et al. (2020) confirma, ao, em sua revisão, identificar

o aumento dos gastos farmacêuticos nos últimos anos dado a maior longevidade da

população, a prevalencia de doenças cronicas e aos custos de novos medicamentos para

tratamentos de doenças espećıficas como o câncer. Assim, os gastos com saúde são

constitúıdos, principalmente, por medicamentos, Wang et al. (2015); McConnell et al.

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

Tendo a ciência 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 padrões históricos nos dados, ver por exemplo Sagaert

et al. (2018). Atualmente, os métodos controlados por dados no processo de previsão

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

(2015).

Esses modelos são versáteis e podem ter dois métodos de aplicação, que pode

ser de maneira individual (por série) ou agregada (cluster). A seleção individual refere-

se separadamente à seleção de um modelo de previsão “ideal”. Essa estratégia tem a

vantagem de caracterizar recursos espećıficos de séries temporais, como estacionarie-

dade, tendência, sazonalidade e volatilidade, que aparecem em cada série individual-

mente, Wang e Petropoulos (2016).

Modelos de séries temporais são de suma importância importância em todas

as ciências aplicadas para cada disciplina com suas próprias caracteŕısticas, Tratar

et al. (2016), e têm sido selecionados para o gerenciamento de doenças e gastos, devido

á sua habilidade para prever e maior aplicabilidade do que técnicas não temporais,

Wang et al. (2015). Os métodos autorregressivo integrado de médias móveis (ARIMA)

e suavização exponencial são ferramentas poderosas para otimizar séries temporais,

prevendo a demanda futura e a redução dos custos de estoque. Ambos os métodos serão

abordados nesta pesquisa e a razão para popularidade e utilização dessas métricas é a

facilidade de interpretação dos resultados.

Na contramão da simplicidade, por se tratarem de métodos paramétricos,

requerem o uso de computação e conhecimento especializado para sua implementação.

Além da modelagem, o diagnóstico dos modelos propostos são realizados pelo exame dos

reśıduos, obtendo com isso inferências confiáveis, Jalalpour et al. (2015); Nikolopoulos

et al. (2016); Wang e Petropoulos (2016).
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De forma resumida, neste trabalho buscamos melhorar a eficiência das previ-

sões em uma organização prestadora de serviços de saúde no Brasil, aplicando metodo-

logias estat́ısticas aos dados de consumo de medicamentos. Para isso, várias técnicas

de previsão conhecidas (naive, de médias móveis, de amortecimento exponencial e Box

& Jenkins) foram aplicadas aos dados reais, correspondentes ao consumo de pacientes

da região denominada como 15a regional de saúde (RG), responsável pela população

de 10.279.545 habitantes.

Assim, este trabalho objetiva responder: Como podemos promover a demanda

correta para o consumo de medicamentos nas organizações prestadoras de serviços de

saúde, mantendo ńıveis de serviço adequados e reduzindo os custos de estoque?

1.1 Objetivos do trabalho

Este trabalho tem como objetivo principal identificar, analisar e discutir as

adequações dos modelos de séries temporais naive, de médias móveis, de amortecimento

exponencial e Box & Jenkins na previsão de demanda de medicamentos farmacêuticos.

Ao final, o resultado das previsões desses modelos pode ser comparados a dados reais

para validar ou não sua utilização na gestão de estoques farmacêuticos.

Para isso, é necessário descrever estatisticamente as séries originais, testar a

adaptação dos modelos de séries temporais mencionados acima, á um ńıvel aceitável

de confiabilidade, exibir as previsões futuras, e analisar a viabilidade proposta desse

trabalho.

Outros objetivos menores também fazem parte desta pesquisa:

• Ajustar modelos parcimoniosos, visando a simplicidade e acurácia sempre;

• Descrever os resultados de forma que o entendimento de pessoas leigas da área

estat́ıstica consigam interpretar e replicar esta pesquisa;

• Mitigar erros de super e sub estimação de estoque e naturalmente reduzir gastos

desnecessários e custos extras.
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1.2 Estrutura do trabalho

Para um melhor entendimento deste trabalho o dividimos em 5 Caṕıtulos. O

primeiro traz de forma breve uma introdução ao problema bem como os objetivos desta

pesquisa, guiando o leitor e evidenciando as complicações interligadas entre a gestão

de estoque e a previsão de demanda.

No Caṕıtulo 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 caracterização do problema é apresentada pontuando

posśıveis causas para o problema prático. Já no Caṕıtulo 3 exploramos os conceitos

fundamentais de séries temporais. Uma contextualização sobre previsão de demanda

é realizada, com foco nos modelos quantitativos de séries temporais, em especial os

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

Os resultados das análises feitas com o uso do software livre R são apresentadas

no Caṕıtulo 4. A função FAC e FACP, dos dados coletados em campo, são apresentadas

e, na sequência, os gráficos e tabelas pertinente aos diferentes modelos de previsão são

fragmentados em subseções referentes ao ajuste do modelo de Box & Jenkins, ajuste

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

As considerações finais e perspectivas futuras são apresentadas no Caṕıtulo 5

e subsequente a este caṕıtulo, apresentamos as principais referências que guiaram esta

pesquisa.



CAṔITULO 2

APRESENTAÇÃO DO PROBLEMA

A globalização faz com que as empresas busquem constantemente maior com-

petitividade no mercado. Neste cenário, hospitais e sistemas de saúde são forçados a

estudar e executar iniciativas de contenção de custos em suas organizações, McConnell

et al. (2017).

Neste Caṕıtulo apresentamos tanto a metodologia de pesquisa, quanto a ca-

racterização do processo organizacional de uma empresa, prestadora de serviços para a

área da saúde, atuante a ńıvel nacional e que não será identificada nesse trabalho (por

questões éticas e à pedido da própria empresa). A divisão do caṕıtulo se dá 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 munićıpios da grande Maringá. Dessarte, os valores

de consumo abrange usuários de trinta munićıpios da 15a Regional de Saúde (RS) como

mostra a Figura 2.1.

18



19 APRESENTAÇÃO DO PROBLEMA

Figura 2.1. Munićıpios da 15a Regional da Saúde.

Fonte: Secretaria da Saúde do Estado do Paraná

2.1 Metodologia da pesquisa

Nessa pesquisa apresentamos um estudo de caso, ou seja, a análise de um

fenômeno atual em seu ambiente natural com limites imprecisos, Yin (2015). O estudo

de caso alveja a compreensão explanada dos objetos de pesquisa por intermédio de

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

Para maior entendimento, delineamos um fluxograma de pesquisa à partir

dos preceitos apresentados por Miguel (2007), exposto na Figura 2.2. Basicamente, o

autor caracteriza o estudo cient́ıfico em seis etapas: definir uma estrutura conceitual

teórica, planejar o caso, conduzir o teste piloto, coletar os dados, analisar os dados e

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

seguidas e são pontuadas a seguir.

2.1.1 Planejamento da Pesquisa

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

sos, único ou múltiplos, mediante critérios significantes e justificáveis - ver por exemplo

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

gação minuciosa do problema, sendo restrito quanto à generalização dos resultados em

âmbito de um único evento, Miguel (2007).

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

de dados históricos, Yin (2015). Nesta pesquisa, conceitos de estat́ıstica serão utili-
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zados na avaliação dos dados históricos de medicamentos, em uma única empresa de

prestação de serviços de saúde. 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 único, pressupondo que tudo pode ser quantificável com a aplicação

de técnicas estat́ısticas. No entanto, uma outra preocupação nessa categoria de estudos

diz respeito à qualidade/confiabilidade dos dados.

Os estoques por demanda de medicamentos impactam diretamente no tra-

tamento, e portanto na vida de muitos usuários daquele sistema de saúde. Logo, a

acuracidade destes estoques foi medida por meio de auditorias de verificação 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 área da saúde, são confiáveis.

Além da acurácia dos dados devido à sua natureza, o acesso restrito a estas

informações incute confiabilidade extra já que a fonte de informações consiste em dados

históricos, dos módulos do enterprise resource planning (ERP) da empresa, manuseado

apenas por conhecedores de suas regras de negócio.

Todas as informações cedidas pela empresa foram codificadas de forma a des-

caracterizar o usuário, e também para facilitar o manuseio em softwares estat́ısticos

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 não muito distante,

tarefa massante e demasiadamente longa, Prodanov e de Freitas (2013). Em tempos

de Big Data e Data Science e com os avanços tecnológicos a coleta, organização, apre-

sentação e compartilhamento de dados se tornou acesśıvel e, dependendo da técnica

empregada, simples, Ledford e Gast (2018). Além do que, nos dias atuais qualquer

instituição possui sistemas de armazenamento e gerenciamento de dados.

Como já mencionado, as principais informações foram retirados do ERP, que

registra todas as movimentações de estoque. Materiais e medicamentos hospitalares
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são 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 monetária de cada um. A mais

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

O tipo movimentação de estoque mais importante para esta pesquisa é a

dispensação de medicamentos por prescrição médica. Assim, setamos a data inicial

das prescrição dos medicamentos no sistema, e consideramos para este estudo apenas

movimentações com datas iniciais posteriores à janeiro de 2015. Foram retornadas

dados de 163 medicamentos.

A análise do banco de dados foi realizada para a retirada de informações

não relevantes, e limpeza dos dados, relacionadas por exemplo ao número das notas

fiscais e outros processos. Outro ponto a ser destacado é a data de movimentação,

fator fundamental para que o consumo mensal total de medicamentos fosse extráıdo.

Informações pertinente aos custos foram utilizadas para priorização dos medicamentos

e identificação de uma posśıvel mitigação de prejúızos econômicos, sem alteração da

qualidade de fornecimento.

Os custos considerados pelo sistema, usados como base para esta investigação,

são essencialmente os valores pagos aos fornecedores, ignorando despesas adicionais com

a manutenção do espaço, armazenagem, logistitica, pedidos e ajustes gerais. Apesar de

não considerarmos os impactos de sua armazenagem, os custos estão intŕınsecos pois

os medicamentos oncológicos além de serem os que mais oneram em ternos de valor de

compra, são também os medicamentos que possuem maior valor de manutenção pois

precisam ser cuidadosamente refrigerados.

O medicamento oncológico com maior representatividade econômica e massiva

utilização foi selecionado para essa pesquisa. Para este medicamento, após o tratamento

na base de dados, os consumos mensais foram identificados - caracterizando uma série

de custos ao longo do tempo. A mesma está enquadrada no peŕıodo de tempo de

janeiro de 2015 á maio de 2019, totalizando 53 observações.

A série é equiespaçada e discreta, ou seja, existe apenas um valor por mês

advindo de um processo de contagem. As variáveis exógenas, que alimentarão um

posśıvel modelo, são os dados de consumo, aqui chamados de demanda, e as covariáveis:

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

O quarto item apontado na Figura 2.2 trata-se da análise dos dados, inciada

após a coleta e limpeza da base de informação. Neste ponto devemos considerar que

os dados cedidos pela empresa já foram validados e reduzidos, armazenando para a

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

Um painel demonstrativo dos dados tratados é disposto na Tabela 2.1. A

comparação das quantidade iniciais de medicamentos em estoque com o total consumido

no mês pode ser feito apoiado nos dados da tabela e um superdimensionamento fica

evidente.

Tabela 2.1. Demonstração descritiva dos dados

Mês 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)

Após análise inicial dos dados, prosseguimos com uma análise estat́ıstica com-

pleta, desde a descrição até modelagem e posśıvel previsão de demandas. Estes resul-

tados são apresentados à frente, no Caṕıtulo 4.

2.2 Estudo de Caso

Os sistemas de saúde enfrentam a pressão externa para a implantação de ini-

ciativas de redução de custos, que podem ser em âmbito de estratégias operacionais ou

cĺınicas. Usualmente, para ambientes de cuidados agudos, essas estratégias de redução

são aplicadas nas diversas atividades relacionadas ao setor farmacêutico McConnell

et al. (2017).

O estudo de caso foi realizado em uma prestadora de serviços de tratamento

a saúde, caracterizada como uma empresa de grande porte, que oferta dentre vários

recursos terapêuticos o acompanhamento oncológico. Nela a gestão farmacêutica é

responsável pela compra de medicamentos, materiais hospitalares, alimentos para dieta

e materiais administrativos, assim como o gerenciamento, dispensação, manipulação e

descartes dos mesmos.
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Com o intuito de reduzir custos operacionais, consideramos a importância

do item em estoque de acordo com seu custo de aquisição, ou seja, quanto maior o

valor monetário 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 oncológicos (Medicamento

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

No Brasil não há uma definição para medicamentos de alto custo, porém uma

propósta é considerar aqueles cujos valores estajam acima do valor do salário mı́nimo

Souza et al. (2010). A terminologia é então utilizada, visto que o medicamento possui

aproximadamente quatro vezes e meia o valor do salário mı́nimo brasileiro conforme

medida provisória nº 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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Esse tipo de Medicamento deve dispor de maior controle em toda a cadeia

interna de suprimentos, desde sua aquisição até a manipulação nos pacientes. Assim,

é posśıvel aplicar estratégias de contenção desses custos no momento de sua aquisição,

no gerenciamento de estoque, nas percas e nas poĺıticas institucionais, McConnell et al.

(2017).

Em termo de estoque, os medicamentos são projetados para atender um ciclo

de reabastecimento, no qual sua demanda total é fornecida pela quantidade armazenada

na instituição, sem que a redução altere a segurança do paciente e a qualidade do

atendimento, Syntetos et al. (2015). À vista disso, o sistema evita tanto a escassez

quanto o excesso de medicamentos. A escassez porque interrompe tratamentos, que

podem resultar em consequências desastrosas advinda de sua falta. O excesso porque

implica em altos custos operacionais, reduzindo o lucro da organização, Kourentzes
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et al. (2019). Assim, é primordial que ao menos medicamentos de alto custo possuam

previsões de demanda assertivas, tarefa comumente atribúıda como parte das atividades

farmacêuticas (e não estat́ısticas ou matemáticas).

O setor farmacêutico não necessariamente contém os profissionais experientes

em operações, compras e serviços cĺınicos como sugerido por McConnell et al. (2017).

Isso, em conjunto com a configuração atual do processo de ressuprimento, a formatação

do ERP e o alto ńıvel de serviço exigido, faz com que o erros de previsão sejam altamente

elevados nessa instituição.

O processo de ressuprimento é demonstrado na Figura 2.4. O interst́ıcio de

tempo para realização de ressuprimento, devido a acordos institucionais internos, é um

mês. Nesse intervalo, o estoque deve abastecer a demanda real. Por essa razão, todo

estudo realizado nesta dissertação considera o horizonte de tempo mensal.

Ao fim do interst́ıcio é gerada a previsão de demanda automática no sistema

ERP, que possui a possibilidade da utilização de técnicas como: revisão periódica,

ponto de pedido e média móvel. Técnicas como revisão periódica e ponto de pedido

são comumente atreladas ao processo de gestão de estoque e não relacionadas a métodos

de previsão, no entanto o ERP da empresa o coloca como tal. No momento da pesquisa,

a previsão realizada utilizava o método de médias móveis em um horizonte de tempo

de três meses.

O modelo de médias móveis é fundamentado em séries temporais e é proje-

tado com base em suposições de momentos, conhecidos por hipótese de distribuição

da demanda, através de média aritmética simples, o que ocasiona erros. Uma reação

comum dos responsáveis é incorporar algum viés nas previsões para evitar a falta de

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

Além disso, o especialista analisa e pode alterar a previsão para cima ou para

baixo, dependendo do seu conhecimento quanto a necessidade dos pacientes, ńıveis de

estoques e a variação mensal percebida. Esse processo é caracterizado como ordem

de ressuprimento e segue para aprovação superior, que pode ser concebida ou não. Se

autorizada, a ordem segue para o processo de compras, caso contrário, o processo é

finalizado e uma nova previsão deve ser iniciada.

Os procedimentos iniciais de compra são realizados e podem levar até 48

horas para que os fornecedores informem a disponibilidade e o custo de atendimento

a demanda. Após analisar os fornecedores respondentes, quanto a confiabilidade da



26 APRESENTAÇÃO DO PROBLEMA

Figura 2.4. Fluxograma do processo ressuprimento
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qualidade e entrega, os ganhadores de pedidos são encaminhados para uma nova análise

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 são recebidos, conferidos,
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etiquetados e armazenados em um estoque primário.

Diariamente, o setor de atendimento gera pedidos conforme a necessidade de

medicamentos. O almoxarifado, responsável pelo armazenamento primário, separa os

medicamentos requeridos e o dispensa ao estoque secundário, que é localizado próximo

ao local de atendimento. As trocas de informações são representadas pelas linhas

pontilhadas e o processo é finalizado caso alguma aprovação não seja concebida.

Todo esse processo demonstra a forte relação entre a previsão de demanda e

a gestão de estoque. Visto que, ao realizar uma avaliação confrontando a quantidade

média mensal de medicamentos em estoque, dimensionado por intermédio do método

de médias móveis, e o total consumido mo mês, fica evidente um estoque excessivo de

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

Quando detectado problema de excesso ou escassez de medicamentos, entrevis-

tas coletivas com os envolvidos no processo são realizadas para validar as informações

e pressupor causas. Fatores como atendimento sob demanda, criticidade do serviço

prestado, desconhecimento do sistema de irformação, configuração 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 saúde é direito de todos e dever do Estado, garantido

mediante poĺıticas sociais e econômicas que visem à redução do risco

de doença e de outros agravos e ao acesso universal e igualitário às

ações e serviços para sua promoção, proteção e recuperação.”

Constituição Federal de 1988

Lei 9.656 de 3 de junho de 1998, dispõe sobre os planos e seguros

privados de assistência à saúde que assegura a cobertura mı́nima de

tratamento contra o câncer.

Mesmo em casos de dúvidas quanto a cobertura contratual, conforme Lei

9.656 de 3 de junho de 1998, a vida humana deve ser priorizada, ocasionando decisões

judiciais com cunho de urgência e sob grande valores monetários.

O conjunto dos fatores influenciadores externos e as crenças 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 interst́ıcio de tempo entre pedidos, evi-

tando complicações judiciais, pausas nos tratamentos dos pacientes (as quais geram

prejúızos irreparáveis) e compras de emergência. Em contra partida, os custos ope-

racionais aumentam e os lucros diminuem. Além disso, a interrupção nas prescrições

médicas em relação a determinado medicamento, podem ocasionar estoques inertes

que, consequentemente, geram perdas por validade.

Assim, é preciso determinar métodos quantitativos com menos controláveis

e, consequentemente, maiores ı́ndices de assertividade para o processo de previsão de

demanda, reduzindo ao máximo as desigualdades entre estoque e demanda e garantindo

a disponibilidade mensal necessária. Apesar da redução das intervenções, devemos

considerar a necessidade de que os métodos aplicados para previsão sejam rápidos,

flex́ıveis, fáceis de usar, capazes de produzir resultados confiáveis e, principalmente,

sejam fáceis de serem interpretados por leigos no que tange o conhecimento estat́ıstico

avançado, Tratar et al. (2016).



CAṔITULO 3

MODELOS DE SÉRIES TEMPORAIS

Por definição uma série temporal é um conjunto de observações ordenadas no

tempo e que apresentam dependência serial, ou seja, dependência entre instantes de

tempo. Com um pouco mais de formalidade, definimos uma série temporal como sendo

uma única realização de um processo estocástico ergódico, ou seja, quando apenas uma

realização do processo é suficiente para caracterizá-lo, Karlin (2014).

Na literatura encontramos uma ampla gama de modelos distintos usados na

descrição do comportamento de uma série particular. A construção destes modelos

depende de vários fatores, tais como o comportamento do fenômeno ou o conhecimento

a priori que temos de sua natureza e do objetivo da análise. Modelos para previsão é

uma área de pesquisa que atraiu muita atenção nas últimas 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

decisões (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 acurácia (ou precisão) é necessário o entendimento

dos padrões e relacionamentos que existem nos dados históricos, evitando replicar even-

tos passados descontinuados Hyndman e Athanasopoulos (2018). Segundo Makridakis

et al. (2008), para prever com precisão é necessário que os agentes envolvidos tenham

conhecimento e habilidade para a identificação e definição de problemas, a aplicação de

29
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métodos de previsão, os procedimentos para selecionar os métodos adequados a cada

situação e suporte organizacional para implementação métodos formais.

Com relação aos métodos a serem aplicados, duas situações são posśıveis:

quando não há dados dispońıveis e portanto métodos de previsão qualitativos devem

ser aplicados; quando há informação numéricas quantificáveis sobre o passado que pos-

sibilita encontrar padrões 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 teórico

necessário no entendimento, e posterior aplicação, de modelos de séries temporais, neste

Caṕıtulo apresentamos os principais conceitos e modelos da área.

3.1 Contextualização

Primeiramente, vamos definir as quantidades em estudo. Imagine uma sequên-

cia cronológica, em que a ordem das observações é fundamental e assume o formato Xt

ou Xkt, que podem ser aferidas no tempo de maneira cont́ınua ou ainda equiespaçada

Morettin e Toloi (2006). Estas quantidades podem ser por exemplo aferições diárias,

mensais, trimestrais ou anuais (igualmente espaçadas), e representar a grande maioria

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

Além do interst́ıcio de aferição, as variáveis em estudo podem ser discretas ou

cont́ınuas devido sua natureza. No gerenciamento das recursos de cuidados a saúde,

objeto de aplicação desta pesquisa, as variáveis em estudo consistem em dados de

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

Com os dados aferidos, a coisa mais importante a se fazer para uma análise

inicial, é visualizá-los por meio de gráficos. Eles permitem que muitas propriedades

dos dados sejam visualizados, incluindo padrões, observações incomuns, alterações ao

longo do tempo e relacionamentos entre variáveis Makridakis et al. (2008), Hyndman

e Athanasopoulos (2018).

A construção dos gráficos, pode ser aplicada por séries agregadas ou individu-

ais, sendo individualmente mais vantajoso pois, considera propriedades como: tendên-
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cia, sazonalidade e volatilidade, de modo singular Wang e Petropoulos (2016). Observa-

ções importantes para uma investigação estat́ıstica assertiva, uma vez que, precisamos

descrever as séries e identificar as classes de modelos estocásticos que são capazes de

as representar praticamente Box et al. (1994). Apenas para exemplificar a teoria que

será apresentada neste Caṕıtulo, vamos tomar por base as Figuras 3.1-(a) a (c), que

representam o consumo ao longo do tempo de três medicamentos distintos (parte dos

dados que serão estudados e apresentados no Caṕıtulo 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, são aqueles em que as séries temporais são explicadas apenas

por seus valores no passado. Os multivariados são aqueles explicados por seus valores

passados e por outras variáveis.

Dos modelos univariados mais conhecidos e amplamente usados, quatro são

apresentados nesta seção: o modelo naive, de médias móveis, de amortecimento expo-

nencial e Box & Jenkins.

O mais simples de todos, o método naive (ou ingênuo) tem por base que a

melhor previsão para o dia seguinte é o valor observado no dia atual, Morettin e Toloi

(2006). Logo, não temos a necessidade de software para estimação e/ou previsão, basta

conhecer o valor observado hoje para prever o amanhã. O modelo de médias móveis é

praticamente uma extensão do método naive. Ao invés de prever o instante futuro pau-

tado apenas na última observação (instante atual), usa-se as k > 1 observações finais.

Suponha a série Y1, . . . , Yk, . . . , YN , a previsão será a média simples das k observações

mais recentes da série, conforme equação 3.1.

Yt+1 =
1

N

N∑
i=k

Yi. (3.1)

Devemos notar que os métodos apresentados até aqui são simplesmente emṕıricos,

baseados no que foi observado, sem levar em consideração tendências, ciclos ou sazo-

nalidades, que serão definidos a seguir.

Definição 1. A tendência é o componente que representa as variações de uma série

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

Definição 2. As flutuações periódicas de uma série temporal que retratam o termo

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

Definição 3. Uma série temporal que apresenta variações periódicas advindas de

manifestações externas pode ser dita sazonal.
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De forma resumida, estes são bons modelos para ajustar séries com tendência

constante, o que não observamos nas Figuras 3.1-(a) a (c). Tanto pela simplicidade

quanto pelos erros gerados e não controlados, os dois primeiros métodos foram descar-

tados nesta pesquisa.

Nas seções a seguir, apresentamos os modelos que de fato serão aplicados

nesta dissertação. Mas antes de caracterizar e apresentar os dois próximos métodos

de previsão, um importante conceito no qual ambos são embasados deve ser definido:

estacionariedade.

Definição 4. Uma série temporal é dita estacionária quando ela se desenvolve no

tempo aleatoriamente ao redor de uma média constante, refletindo alguma forma

de equiĺıbrio estável.

Por exemplo, podemos visualizar a Figura 3.1-(b), que apresenta uma série não estacio-

nária de consumo do medicamento 2. Na prática a não estacionariedade é bastante

comum, ocorrendo flutuação ao redor diferentes ńıveis, retas inclinadas ou explosões,

ver por exemplo Morettin e Toloi (2006). À vista disso, podem ser usados testes

estat́ısticos para a rejeição ou não da hipótese de estacionariedade das séries, como

demonstrado em Wang e Petropoulos (2016) e Yang et al. (2017). Se a série temporal

não for estacionária, podemos frequentemente transformá-la com uma das seguintes

técnicas: diferenciando os valores, ajustando tendências 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 diferenciação. Basicamente,

ao diferenciar a série Zt, criamos a nova série Y (i) = Z(i)−Z(i−1). Consequentemente

os dados diferenciados conterão um ponto a menos que os dados originais sendo, em

geral, suficiente para que a mesma se torne estacionária (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 ńıvel de flutuação,

e uma variância constante, que mede sua dispersão nesse ńıvel de tempo. Além disso,

considera-se que a covariância entre Yt e Yt+k, separados por k intervalos de tempo, deve

ser a mesma para para todo t. Assim a distribuição de probabilidade F (Y ) é a mesma

para todos os tempos t, 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 função de autocorrelação (FAC). Por capturar a influência do tempo passado

no tempo presente é natural que no gráfico da FAC para um processo estacionário o
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Figura 3.2. Consumo mensal do medicamento 2 considerando uma diferenciação.
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decaimento seja rápido, tendendo a zero, ou que desde o ińıcio os valores observados

sejam próximos de zero.Estas funções serão melhor discutidas na Seção 3.2.1.

3.2.1 Modelos de Box & Jenkins

A mais conhecida e amplamente aplicada na análise de modelos paramétricos

de séries temporais, nesta são apresentadas as abordagens de Box & Jenkins (1970).

Artigos como Wang et al. (2015) e Ruiz et al. (2016) utilizam esses modelos para

previsão de problemas encontrados em âmbito da saúde, como o apresentado nesta

dissertação. Tal metodologia consiste em ajustar modelos auto-regressivos integrados

de médias móveis, ARIMA (p, d, q), a um conjunto de dados usando como estratégia

para construção um ciclo iterativo no qual a escolha da estrutura do modelo baseia-se

nos próprios dados, como apresenta o fluxograma da Figura 3.3, Box et al. (1994). Nela

5d corresponde ao grau de diferenciação determinado para estacionarização da série.

O modelo auto-regressivo integrado de médias móveis (ARIMA) é comumente

utilizado para previsões Box et al. (2015), sendo originado dos modelos auto-regressivos

(AR), médias móveis (MA), e a combinação de ambos (ARMA). Assim, ele é uma im-

portante classe de modelos ARMA com propriedade que permitem sua estacionariedade

a partir de d diferenciações na série temporal, como apresentado anteriormente para o

Medicamento 2, Box et al. (1994).

O modelo AR é usado para descrever equações com valores atrasados no tempo

em relação a variável de previsão e possui as variáveis do lado direito como valores

anteriores da variável de previsão Yt (Makridakis et al., 2008). O modelo é dado pela

equação 3.2.
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Figura 3.3. Ciclo iterativo de escolha da estrutura do modelo.
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Yt = φ1Yt−1 + φ2Yt−2 + ...+ φpYt−p + at. (3.2)

O que diferencia a equação 3.2 dos modelos de regressão comuns é que a

suposição de independência dos termos de erro pode ser violada, uma vez que, as

variáveis explicativas da equação usualmente têm uma relação de dependência interna

e determinam o número de valores passados de Yt a serem considerados na equação.

Por ser posśıvel regredir em relação aos valores passados da série, é posśıvel

regredir em termos de erros passados . O modelo de série temporal que usa erros como

variáveis explicativas é denominado médias móveis (MA) Box et al. (1994), e é expresso

pela equação 3.3.
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Yt = at − θ1at−1 − θ2at−2 − . . .− θqat−q, (3.3)

Representa um modelo de médias móveis de ordem q, MA(q), com variação do termo

de erro at que alteram apenas a escala da série, não os padrões, Hyndman e Athana-

sopoulos (2018). Segundo Makridakis et al. (2008), nela é estabelecida uma relação de

dependência entre os termos sucessivos de erro.

Os modelos AR(p) podem ser acoplados aos modelos MA(q) para formar uma

classe geral e útil de modelos de séries temporais denominados modelos de média móvel

auto-regressivos (ARMA). Um modelo ARMA (p,q) de ordem p e q é definido por Yang

et al. (2017) por intermédio da equação 3.4.

Yt = φ1Yt−1 + φ1Yt−2 + . . .+ φpYt−p + at − θ1at−1 − θ2at−2 − . . .− θqat−q (3.4)

Em que Yt é a série ARMA, o termo estocástico at é a série de rúıdo branco indepen-

dente, φp é o coeficiente de autocorrelação e θq é o coeficiente da média móvel. Se p = 0,

a equação se torna um modelo MA de ordem q, e se q = 0, ele se torna um modelo

AR de ordem p, Yang et al. (2017). No entanto, eles só podem ser usados quando o

comportamento da série é estacionário. Por fim, a classe de modelos ARIMA (p,d,q)

pode ser estendida para séries não estacionárias, permitindo a d-ésima diferenciação na

série de dados. O modelo completo pode ser escrito conforme a equação 3.5.

Y ′t = c+ φ1Y
′
t−1 + ...+ φpY

′
t−p + θ1at−1 + ...θqat−q + at (3.5)

Y ′t é a série que pode ser diferenciada em um número finito de vezes, os preditores no

lado direito incluem valores atrasados de yt 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 diferenciação necessária para a estacionariedade, e q a MA.

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

suas identificações são dispostos da seguinte maneira:

I: d = grau de diferenciação envolvida. Utiliza-se para a identificação o gráfico da

série diferenciada 5dZ
∼
t 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: q = ordem da parte da média móvel. A identificação deve ser feita por meio da

FAC e FACP com os correspondentes padrões teóricos.

Antes de discutirmos estes padrões teóricos da FAC e FACP, vamos defińı-las.

Definição 5. A função de autocorrelação, FAC, é o gráfico da autocorrelação contra

a defasagem. Considere uma série temporal de retornos de uma ação {rt}Tt=1. O

coeficiente de correlação entre rt e rt−k é chamado de autocorrelação de k-ésima

ordem (ou lag) e é denotada por:

ρ =
Cov(rt, rt−k)

V ar(rt, rt−k)
=
Cov(rt, rt−k)

V ar(rt)
=
γk
γ0

onde V ar(rtk) = V ar(rt) porque rt é fracamente estacionário. Além disso, temos:

• ρ0 = 1;

• ρt = ρ−t;

• −1 ≤ ρ ≤ 1.

Um conjunto de autocorrelações, {ρk}, é chamado de função de autocorrelação de

rt. Para uma dada amostra de retornos de uma ação, {rt}Tt=1, suponha que r̄ é

a média amostral. Então, a autocorrelação amostral de k-ésima ordem de rt é

definida como:

ρ̂ =

∑
t=k+1 T (rt − r̄)(rt−k − r̄)∑

t=k+1 T (rt − r̄)2
,

para 0 ≤ k ≤ T − 1.

Definição 6. A função de autocorrelação parcial, FACP, corresponde à correlação

de Yt e Yt−k removendo o efeito das observações Yt−1, Xt−2, . . . , Yt−k+1 e é denotada

por φkk, ou seja

φkk = Corr(Yt, Yt−l/Yt−1, Yt−2, . . . , Yt−k+1)



38 MODELOS DE SÉRIES TEMPORAIS

Um método geral para encontrar a FACP para um processo estacionário com FAC

ρk é utilizando as equações de Yule-Walker, isto é, para um certo k temos

ρj = φk1ρj−1 + φk2ρ1 + · · ·+ φkkρj − 1, j = 1, 2, . . . , k

Desenvolvendo a equação temos

ρ1 = φk1 + φk2ρ1 + · · ·+ φkkρj−1

ρ2 = φk1ρ1 + φk2 + · · ·+ φkkρj−2
... =

...

ρj = φk1ρj−1 + φk2ρj−2 + · · ·+ φkk

Resolvendo as equações acima sucessivamente para k = 1, 2, . . ., obtemos

φkk =
|P ∗k |
|Pk|

onde Pk é a matriz de autocorrelação, e P ∗k é a matriz Pk com a última coluna

substitúıda pelo vetor de autocorrelação.

Alguns padrões podem ajudar na especificação 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 função de

autocorrelação para determinar a ordem do termo AR.

2. Um grande pico no lag 1 seguido por uma onda decrescente que alterna entre

correlações positivas e negativas: significa a presença de um termo auto-regressivo

de ordem superior nos dados. Devemos usar a função de autocorrelação parcial

para determinar a ordem do termo auto-regressivo.

3. Correlações significativas no primeiro ou segundo lag, seguidas por correlações

não significativas: indica um termo de média móvel nos dados e o número de
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correlações significativas aponta a ordem do termo.

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

1. Em um modelo AR(p) a FACP é da forma:

{
φkk 6= 0, se k ≤ p

φkk = 0, se k > p

}
;

2. O modelo MA(q) a FACP se comporta de maneira similar à 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 útil para identificar mo-

delos AR puros, não sendo tão útil para identificar modelos MA e ARMA.

Ademais a FAC é o prinćıpio de outro importante conceito para os mode-

los de séries temporais: rúıdo branco. Séries temporais simétricas, com dados não

correlacionados entre instantes diferentes, e valor esperado e variância constantes, são

denominada rúıdo branco.

Definição 7. Rúıdo Branco é uma série de tempos estacionárias com FAC nulas,

ou seja, ρj = 0 ∀ j = 1, 2, ..., N .

Após escolha do modelo, passamos às outras etapas. Para estimação usaremos

o método de máxima verossimilhança, por se tratar de um método simples, rápido

computacionalmente e implementado na maioria dos softwares estat́ısticos, incluindo o

R. Esse é um software livre, ou seja uma ferramentas gratuitas e de código aberto, que

garante o acesso a todos. Sua popularização gera perspectivas de desenvolvimento em

ambientes empresariais e acadêmicos.

Com relação à análise de adequabilidade do modelo, testes estat́ısticos serão

realizados. O primeiro teste, o de sobrefixação, nos auxilia na verificação do grau do

modelo, ajustando um modelo com um número maior de parâmetros para verificar se

estes parâmetros extras são significativos. Outro forma de verificar a adequabilidade é

por meio da análise de reśıduos, que não devem assumir nenhuma estrutura de depen-

dência, devendo apresentar média em torno de zero e variância constante. Além disso

a FAC não 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 seleção do modelo final será pautada em critérios já conhecidos e ampla-

mente utilizados: AIC (Akaike Information Criterion), BIC (Bayesian Information

Criterion) e Shwartz (SBC Criterion). Finalmente, a previsão será discutida de acordo

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

3.2.2 Modelo de suavização 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 suavização

são uma grande classe de métodos de previsão que se baseiam na ideia de que observa-

ções passadas contêm informações sobre o padrão da série temporal. O propósito dos

métodos é distinguir um padrão de comportamento de qualquer outro rúıdo que possa

estar contido nas observações da série e então usar esse padrão para prever valores

futuros.

Os modelos de suavização são poderosas ferramentas para diminuir os rúıdos

nas séries temporais, prever a demanda futura e reduzir os custos de estoque Tratar

et al. (2016). Seu prinćıpio básico para distrição dos comportamento é que os valores

mais recentes são mais consideráveis para a previsão, 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 caracteŕıstico de essencialmente quatro métodos, a

suavização exponencial simples (SES), o método de Brown (BES), a suavização expo-

nencial com tendência (SEH) e a suavização exponencial com tendência e sazonalidade

(HW), Makridakis et al. (2008).

O SES é o método mais simples de suavização exponencial e é adequado para a

previsão de dados sem tendência clara ou padrão sazonal, Hyndman e Athanasopoulos

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

St = αyt + (1− α)St−1, (3.6)

Sendo α é o parâmetro de suavização, yt o valor observado da demanda, e

St é a média suavizada, bem como a previsão para o próximo peŕıodo, Syntetos et al.

(2015). Quando α tem um valor próximo de 1, a nova previsão incluirá um ajuste
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substancial para o erro na previsão anterior. Por outro lado, quando α é próximo de

0, a nova previsão incluirá poucos ajustes.

O BES é usualmente utilizado em previsões de curto prazo sendo apropriado

quando o valor previsto advém de séries de dados com tendência. A previsão para

o método BES é obtido de modo similar ao SES, usando uma única constante de

parâmetro α com valor entre 0 e 1. Sua equação é demonstrada em 3.7, Basetti et al.

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

S ′t = αSt + (1− α)S ′t−1, (3.7)

em que St é a suavização exponencial simples e S ′t é a suavização exponencial dupla.

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

O SEH é um tipo de técnica de suavização exponencial frequentemente usada

para lidar com uma tendência linear. O ńıvel da série em conjunto com a tendência,

são suavizados por intermédio de diferentes constantes, α e β, Makridakis et al. (2008).

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

lt = αyt + (1− α)(lt−1 + bt−1), (3.8)

bt = β(lt − lt−1) + (1− β)βt−1, (3.9)

ŷt+h|t = lt + btm (3.10)

Denote lt uma estimativa do ńıvel da série no tempo t e bt uma estimativa

da tendência da série no tempo t. A equação 3.8 ajusta lt para a tendência do pe-

ŕıodo anterior, bt−1, adicionando-a ao último valor suavizado, lt−1. Isso leva lt ao ńıvel

aproximado do valor atual dos dados. A equação 3.9 atualiza a tendência, que é ex-

pressa como a diferença entre os dois últimos valores suavizados. Como pode haver

aleatoriedade nos dados, a tendência do ultimo peŕıodo,(lt − lt−1), é suavizada com β

e adicionada à estimativa anterior da tendência multiplicada por (1− β). Finalmente,

a equação 3.10 é usada para fazer estimativas do valor dos peŕıodos a serem previstos,

m.

A diferença entre a abordagem de Holt e Brown é que a última usa apenas uma

constante de suavização e que os valores de tendência estimados são muito senśıveis a

influências aleatórias. Diferentemente da técnica de Brown, mais flexibilidade é dada
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pela técnica de Holt na seleção das taxas constantes de suavização, Chen et al. (2008).

O método de Holt utiliza dois parâmetros diferentes e permite a previsão de

séries com tendência. O método de Holt-Winters (HW) envolve três parâmetros de

suavização para atenuar os dados de ńıvel, tendência e sazonalidade, Makridakis et al.

(2008).

As séries temporais observadas são representadas por y1, y2, ..., yt. Denote st

uma estimativa do componente sazonal no tempo t. Um ciclo sazonal completo consiste

em m peŕıodos. Usamos a notação ŷt+h|t para denotar uma previsão pontual de yt+h

usando as informações dispońıveis no tempo t Tratar et al. (2016).

Existem duas variantes para o método: a aditiva e a multiplicativa, depen-

dendo da variação sazonal ser independente do ńıvel da média local ou proporcional a

ela. No método aditivo, o componente sazonal é expresso em termos absolutos na escala

das séries observadas. A equação de ńıvel é então, ajustada sazonalmente subtraindo

o componente sazonal, Hyndman e Athanasopoulos (2018).

Assim o método aditivo é um problema t́ıpico na modelagem da demanda

por itens individuais Tratar et al. (2016) e suas equações são 3.11, 3.12, 3.13 e 3.14,

Makridakis et al. (2008).

lt = α(yt − st−m) + (1− α)(lt−1 + bt−1) (3.11)

bt = β(lt − lt−1) + (1− β)bt−1 (3.12)

st = γ(yt − lt) + (1− γ)st−s (3.13)

ŷt+h|t = lt + btm+ st−s+m (3.14)

O método multiplicativo possui igualmente quatro equações, sendo a segunda

delas (3.12) permanece a mesma e as outras, possuem alterações relativas aos compo-

nentes sazonais. Aqui, eles aparecem em forma de produtos e proporções, em vez de

serem adicionados e subtráıdos, Tratar et al. (2016). A série é ajustada sazonalmente,

sendo dividida pelo componente sazonal. Dentro de cada ano, o componente sazonal

totalizará aproximadamente m, Hyndman e Athanasopoulos (2018).



CAṔITULO 4

RESULTADOS

Nesta Seção apresentamos os resultados da aplicação tanto da parte organi-

zacional do sistema de estoque de medicamentos de alto custo, quanto das técnicas e

teorias estat́ısticas para análise dos dados, modelagem e previsão de demanda.

Antes de iniciarmos qualquer análise mais aprofundada, vamos entender os

dados. Inicialmente a empresa forneceu para esta pesquisa os dados referentes aos es-

toques, compras e consumo (mediante prescrição médica) de 163 medicamentos usados

no setor de oncologia à partir de janeiro de 2015. Primeiro é importante notar que não

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

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

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

1. independentemente do custo, o fármaco é usado apenas em casos muito espećıfi-

cos, ou casos raros: estes medicamentos são comprados de acordo com a autori-

zação do especialista e não necessita de modelo de previsão;

2. fármacos mais recentes e que passaram a ser utilizados após janeiro de 2019;

3. medicamentos com representatividade inferior a 5% no valor total do estoque; e

4. medicamentos com alto custo e baixa prescrição.

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

43
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Tabela 4.1. Grupos de Medicamentos

Grupos AA BB CC DD EE FF
Número de Medicamentos 2 2 3 8 17 131

Fonte: Autor (2020)

dicamentos conforme sua representatividade econômica no estoque. Consideramos a

formação 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 Oncológicos em Estoque
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Fonte: Autor (2020)

Neste ponto do relatório, já mostramos que os medicamentos oncológicos são

os que mais impactam, ao menos no quesito financeiro, tanto para compra quanto para

manutenção no estoque. Dentre estes, os medicamentos do grupo AA são os que mais

impactam no estoque da organização 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 previsão do Medicamento 1,

ou seja, o de maior impacto financeiro. Sua série de dados tem ińıcio em janeiro de 2015

e fim em maio de 2019, totalizando 53 observações obtidas mensalmente. O sistema

disponibiliza dados diários 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 análisados 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 variação de 15,2% e desvio padrão de 5,8 doses. Além disso, o valor médio de

doses de medicamentos ao ińıcio de da cada mês 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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Figura 4.3. Estoque e consumo mensal de Medicamentos
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Fonte: Autor (2020)

Para o processo de previsão, a série de observações será dividida em duas

partes:
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• a primeira parte será nomeada série de treino. Esta série será usada para ajuste

e estimação dos parâmetros do modelo. Neste caso, consideramos os 41 primeiros

meses, ou seja, de janeiro de 2015 à maio de 2018, compreendendo aproximada-

mente 75% do tempo de consumo estudado.

• a segunda parte será nomeada série de teste. Esta série será usada para verificação

da previsão do modelo. Após ajustados os diferentes modelos iremos comparar o

que foi estimado com o que seria observado na prática, apenas para termos uma

referência. Na prática nunca teremos esta base de teste e teremos que aguardar o

fim de cada mês para sabermos o quão acertiva foi a nossa previsão. Os meses de

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

4.1 Modelagem e avaliação 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 suavização exponenciais de Holt-Winters (aditivo e

multiplicativo).

Como descrito no ińıcio da Seção 3.2.1, os métodos determinados para mode-

lagem dos dados são embasados no conceito de estacionariedade, como o são a maioria

dos métodos propostos na literatura de séries temporais. Para checar este pressuposto,

aplicamos o teste estat́ısticos de Dickey-Fuller aumentado e as seguintes hipóteses foram

testadas:

H0 : o processo é estacionário

H1 : o processo não é estacionário

Estimando p-valor= 0, 5181, ou seja, não existem evidências estat́ıstica para

rejeitar a estacionariedade da série. Com a hipótese de estacionariedade não rejeitada,

é desnecessário o processo de diferenciação para transformação do comportamento dos

dados. A FAC e FACP são geradas (Figuras 4.4-(a) e (b)) para complementar a análise

e permitir a visualização de padrões de correlação que podem ajudar na especificação

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. Função autocorrelação
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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 correlações positivas e negativas o que indica possi-

velmente a presença 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 posśıvel modelo AR(1) ou AR(2).

4.2 Ajuste do modelo de Box & Jenkins

Após análise visual das FAC e FACP, os dois modelos auto-regressivos foram

testados, tanto o de ordem 1 como o de ordem 2. Após análises mais aprofundadas,

como mostraremos no decorrer desta seção, o modelo de Box & Jenkins com maior

parcimônia à série de consumo foi o AR(2). Este modelo também foi o selecionado

pelas funções automáticas de seleção 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

Yt = φ1Yt−1 + φ2Yt−2 + at, (4.1)

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

tivas que serão usadas mais adiante para seleção de modelo, Tabela 4.3.

Tabela 4.2. Estimativas dos parâmetros do modelo de AR(2)

Parâmetro Estimativa Erro Padrão
φ1 0.5205 0.1409
φ2 0.4610 0.1415

Fonte: Autor (2020)

Tabela 4.3. Critérios de seleção de modelo σ2, Akaike (AIC) e log verossimilhança.

Critério Estimativa
σ2 65.57

AIC 296.4
−2 log Verossimilhança −145.2

Fonte: Autor (2020)

A fim de verificar a adequabilidade do modelo estimado, calculamos a dife-

rença entre o valor estimado ŷt e o valor real yt, chamados reśıduos do modelo. Na

Figura 4.5 apresentamos a série dos reśıduos do modelos estimado, sua função auto-

correlação e o histograma com a distribuição desses reśıduos.

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

Primeiro vamos analisar a autocorrelação, importante ferramenta para inves-

tigar as propriedades de uma série temporal, principalmente no caso de uma série de
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“rúıdo branco”. Para dados não correlacionados, é esperado que cada autocorrelação

seja próxima de zero, como podemos observar, Makridakis et al. (2008). Além disso

esperamos que estes reśıduos sejam normalmente distribúıdos com média zero e vari-

ância constante. Nas Figuras podemos verificar que os erros estão todos em torno de

zero e sua distribuição é aproximadamente simétrica, indicando normalidade.

Apesar de todos os indicativos visuais, testes estat́ısticos foram feitos para

sustentação das suposições de adequabilidade (reśıduos estacionários, com distribui-

ção gaussiana e autocorrelações nulas) do modelo AR(2). Para tal, usamos o teste

de Ljung-Box, Box-Pierce, Shapiro-Wilk e Jarque Bera, para avaliar as hipóteses de

autocorrelação e normalidade.

O primeiro teste, Ljung-Box, analisa se a presença de autocorrelação é es-

tatisticamente válida em uma série temporal por meio de um teste de variabilidade

geral com base em vários atrasos, Meyer e Shera (2017). Ele também é conhecido

como Ljung-Box Q e está intimamente relacionado ao teste Box-Pierce. A estat́ıstica

do teste Box-Pierce é uma versão simplificada, amplamente aplicada, da estat́ıstica do

teste Ljung-Box, Meyer e Shera (2017).

Para a hipótese de distribuição normal aplicamos o teste de Shapiro-Wilk,

Razali et al. (2011). Análogo ao teste de Shapiro-Wilk, o teste de Jarque-Bera será

usado como uma complementação pois detecta desvios na normalidade da série, devido

à assimetria ou curtose. Na Tabela 4.4 apresentamos os p-valores mostrando que, ao

ńıvel de 5% não existem evidências nem para rejeitar a normalidade nem a indepen-

dência dos reśıduos (todos os p-valores > 0, 05). Podemos concluir então que o modelo

ajustado apresenta rúıdos brancos, ou seja, rúıdos estacionários, com autocorrelações

aproximadamente nulas e distribuição gaussiana.

Tabela 4.4. Testes de Reśıduos - rúıdos 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 está bem ajustado, na Figura 4.6 apresentamos a

previsão estimada de consumo (e portanto demanda para compra) e o que foi de fato

observado pela empresa (base de teste) para o próximo ano. Para checar a acurácia

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

Nesse cenário, faltariam 0, 9973 doses de medicamentos por mês a um desvio

médio (entre as observações e as previsões) de 8.0353 doses, o que demonstra uma falta

mı́nima porém significativamente não 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. Previsão de demanda pontual e intervalar (90 e 95% de confiança) 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 posśıveis modelos de amortecimento exponencial, o que me-

lhor se ajustou à série de consumo foi o de Holt-Winter. Para este modelo, consideramos

as versões aditivas e multiplicativas.

4.3.1 Ajuste do modelo de Holt-Winters aditivo

Com expressões mais sofisticadas que os modelos de Box & Jenkins, o primeiro

modelo de suavização exponencial estimado foi o modelo adititivo de Holt-Winters

(HWA), representado nas equações 4.2, 4.3 e 4.4.
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lt = 0.3697(yt − st−m) + (1− 0.3697)(lt−1 + bt−1) (4.2)

bt = 1e−4(lt − lt−1) + (1− 1e−4)bt−1 (4.3)

st = 1e−4(yt − lt) + (1− 1e−4)st−m (4.4)

Neste modelos estimamos as contantes de suavização α e β, e desta forma determinamos

os valores iniciais para l, b e s. Os dois primeiros exigem a estimação de apenas um

valor, sendo l0 = 30.057 e b0 = 0.0474, respectivamente. A variável sazonal s, deve se

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

Tabela 4.5. Parâmetros sazonais iniciais (s)

Mês Parâmetro
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 suavização as esti-

mativas dos parâmetros apresentados na Tabela 4.5 são adicionados ou subtráıdos na

previsão para que a sazonalidade seja incorporada. Já a adequabilidade do modelo é

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

Inicialmente faremos uma análise visual dos reśıduos do modelo HWA ajus-

tado, Figura 4.7. Esta análise foi complementada a partir da aplicação de testes esta-

t́ısticos como mostra a Tabela 4.6.

Tabela 4.6. Testes de reśıduos - rúıdos 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. Análise dos reśıduos do modelo ajustado de Holt-Winters Aditivo.
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Fonte: Autor (2020)

À 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 ńıvel de 5% de signifi-

cância.

Em conjunto com a análise reśıduos, consideramos o cálculo 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

homogêneos/uniformes. Assim a escassez e o excesso de medicamentos se mostram

mais controlados, no entanto, também é esperado que os dados de teste (previsão)

possuam maiores desvios.

Como a análise de reśıduos 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 previsão da demanda futura, do medicamento oncológico, pelo modelo.
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Figura 4.8. Previsão de demanda pontual e intervalar (90 e 95% de confiança) para o
modelo ajustado Holt-Winters Aditivo comparada com a demanda observada.
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Fonte: Autor (2020)

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 equações 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8.

lt = 0.3692
yt
st−m

+ (1− 0.3692)(lt−1 + bt−1) (4.5)

bt = 0.0312(lt − lt−1) + (1− 0.0312)bt−1 (4.6)

st = 2e−4
yt
lt

+ (1− 2e−4)st−s (4.7)

ŷt+h|t = (lt + btm) + st−s+m (4.8)

Os valores iniciais para l, b são l0 = 30.6697 e b0 = 0.7839, respectivamente. As

constantes periódicas da variável sazonal, s são apresentadas na Tabela 4.7 que segue.

Diferente dos modelos de suavização aditivos, aqui os valores dos parâmetros

apresentados na Tabela 4.5 são multiplicados (e não adicionados ou subtráıdos) na

previsão para que a sazonalidade seja incorporada. A adequabilidade do modelo é

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

Novamente faremos uma análise visual dos reśıduos do modelo HWM ajus-

tado, Figura 4.9. Esta análise foi complementada a partir da aplicação de testes esta-
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Tabela 4.7. Parâmetros sazonais iniciais (s)

Mês Parâmetro
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)

t́ısticos como mostra a Tabela 4.8.

Figura 4.9. Análise dos reśıduos do modelo ajustado de Holt-Winters multiplicativo.
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Fonte: Autor (2020)

Tabela 4.8. Testes de reśıduos - rúıdos brancos

Testes p-valor
Ljung-Box 0.7930
Box-Pierce 0.8002

Shapiro-Wilk 0.1568
Jarque-Bera 0.1881

Fonte: Autor (2020)

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

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

vados ao ńıvel de 5% de significância.



55 RESULTADOS

Em conjunto com a análise reśıduos, consideramos o cálculo 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 homogêneos/uniformes. No

entanto, assim como os outros modelos, é esperado que os dados de teste (previsão)

possuam maiores desvios.

Como a análise de reśıduos 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 previsão da demanda futura do medicamento oncológico pelo modelo.

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

4.4 Comparação dos modelos

Afim de comparar e selecionar apenas um modelo para a previsão de demanda,

vamos começar analisando os erros destes modelos. Erros são medidas de acuracidade

e quanto menor seu valor, em módulo, mais equiparada a previsão em relação 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 relação aos dados da série de teste, que como

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

Medicamentos oncológicos são administrados em pessoas em estado cŕıtico, o

que justifica a escolha do objetivo estratégico dessas organizações ser, em sua maioria,

a confiabilidade. O viés de previsão, representado pelo valor do erro médio, indica
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Tabela 4.9. Análise da acurácia 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-previsão em todos os modelos, no entanto com valores muito superior para

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

Como complemento, a Figura 4.11 apresenta o gráfico para análise de sazo-

nalidade do modelo.

Figura 4.11. Gráfico de sazonalidade.
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Apesar de existir uma sazonalidade, esta é fraca e poderia ser rejeitada se

analisássemos 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.

Não vamos nos pautar apenas nos erros e na presença de sazonalidade, outra

forma de seleção (comparação) dos modelos é por meio dos erros e previsões, peŕıodo

a peŕıodo, dos modelos Box & Jenkins e aditivos de Holt-Winters com os valores reais

observados, como mostra a Tabela 4.10.

Os erros de previsão do modelo aditivo são usualmente inferiores. Além disso,

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

Previsão Erros

Mês 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 peŕıodos. A excelência para as

organizações com critérios voltados para confiabilidade, deve ser pautada nos modelos

mais assertivos (Holt-Winters Aditivo obteve desempenho superior em %66, 67 dos mês

previstos). A Figura 4.12 apresenta uma análise visual desta previsão.

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

riores aos valores reais e o modelo de Box & Jenkins retorna valores fixos que não
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se mostram vantajosos devido a sazonalidade dos dados. Já o modelo aditivo se con-

firma apto, dentre os modelos de Box Jenkins e variações da suavização exponencial

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

Os modelos rejeitados são justificados pelo mau desempenho que provocaria,

na maior parte do horizonte de previsão, com sub dimencionamento e consequente-

mente o compromotetimento de parcela dos aproximadamente mil (1000) atendimen-

tos realizados mensamente, considerando as aplicações dos 163 medicamentos do setor

oncológico. Discutiremos mais sobre o impacto da previsão de demanda proposta na

gestão de estoque no a seguir no tópico 4.5.

4.5 Análise de Estoque

Em campo, sabemos que a incerteza e a complexidade relacionadas à demanda

do produto, impõem que grandes ńıveis de estoques sejam imprescind́ıveis para as

empresas. Poĺıticas de gestão de estoque acertivas são fundamentais para o aumento da

lucratividade em mercados competitivos, possibilitando um equiĺıbrio entre benef́ıcios

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

Uma poĺıtica eficiente de gestão de estoque conta com a determinação da

importância dos itens em relação as operações de estocagem da empresa, sendo a curva

ABC uma ferramenta eficaz para este tipo de classificação, 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 diferenciação no tratamento dos itens em estoque

Gianesi e de Biazzi (2011); Eraslan e İÇ (2019).

Karagiannis (2018) propuseram uma variação no modo de classificação dos

itens mas, apesar da alternativa proposta, nesse trabalho empregamos a lógica tra-

dicional que utiliza valores e volume para priorização dos medicamentos em estoque.

Assumimos que os medicamentos com maior representatividade monetária requerem

um método de previsão individual enquanto, os itens com menor representatividade

podem ser estimados por previsões agregadas. Feito isso, o medicamento com maior

expressividade monetária em estoque foi objeto principal desse trabalho.

Evidências quanto à discrepâncias 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 gestão de estoque atue sobre o processo de suprimento. Basicamente, a

empresa precisa decidir quanto ao que, em que e quando suprir já que pouca ação

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

Definir o que suprir requer três informações: estoque inicial, demanda e esto-

que final. O estoque inicial é dependente da acurácia de estoque das empresas, que não

se aplica nesse trabalho, visto que nosso ńıvel de acurácia é maior que 99%, conforme

já citado anteriormente; a demanda advém dos métodos de previsão condizentes com

comportamento dos dados, conforme caṕıtulo 4.4; o estoque final desejado depende do

objetivo do processo de gestão de estoque.

Três objetivos são comumente utilizados na gestão de estoque empresariais:

ńıvel de atendimento, custos e a eficiência da gestão de suprimentos. A consequência

direta no estoque final é, respectivamente:(i) estoque de segurança como ńıvel de es-

toque final para o aumento da probabilidade de atendimento da demanda; (ii) menor

ńıvel de estoque posśıvel para que possibilite a redução dos custos; (iii) ńıvel de estoque

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

Dentre os três objetivos citados, as organizações de cuidado a saúde almejam

um alto ńıvel 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 não comprometa

demasiadamente a saúde financeira da empresa, dado aos altos custos de estoque e

operação.

O modelo de Holt-Winters Aditivo atingiu um ńıvel satisfatório de 95% de

confiança nas previsão mensais geradas, no entanto, em alguns momentos é identificado

o sub-dimensionamento da demanda, conforme Figura 4.8. Dado isso, calculamos o es-

toque de segurança, conforme Uthayakumar e Priyan (2013) por intermédio da equação

4.9.

SSi = ki ∗ σi ∗
√
L, (4.9)

Em que, SSi corresponde ao estoque de segurança do medicamento estudado, ki o

fator de segurança para o produto conforme valores tabelados, σi o desvio padrão 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 segurança de 90%

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

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

com ńıveis de estoques demonstrados na Tabela 4.11. A série de estoque de segurança

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

4.13).

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

Demanda Esperada Balanço de Estoque

Mês Consumo Holt-Winters SSi 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

Fonte: Autor (2020)

Figura 4.13. Efeito do Estoque de Segurança (HWAes).
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Fonte: Autor (2020)

O acréscimo da quantidade de segurança 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 salário mı́nimo e, portanto, enfrentamos

um trade off novamente quanto ao atendimento total da demanda requirido e o custo

de estoque organizacional.

Para análise mais aprofundada desse trade off, podemos utilizar outras fer-

ramentas como os indicadores de desempenhos comumente aplicados na gestão de es-

toque. Dado os três principais objetivos das organizações e seus impactos sobre a

gestão de estoque, os principais indicadores empregados para monitora-los são: ńıvel

de serviço, giro de estoque e eficiência operacional, respectivamente, para cada objetivo

citado anteriormente.

Nesse estudo de caso, destacamos brevemente a eficiência operacional da or-

ganização e assim, desenvolveremos os indicadores de giro de estoque e ńıvel de serviço

assumindo objetivo organizacional fundamentado em confiabilidade e custos.

O giro de estoque é comum às organizações devido sua simplicidade. Muito

disso é devido à disponibilidade dos dados, já que os estoques são frequentemente con-

trolados de forma detalhada, muitas vezes por meio de um sistema ERP, devido à

imposições governamentais ou desejo de um bom gerenciamento do negócio. O indica-

dor é dado pelo quociente da demanda anual sobre o investimento médio em estoque

para o mesmo peŕıodo de tempo, Ballou (2007), ou seja, a cobertura é dada pelo inverso

do giro.

Os indicadores propostos, para verificação da efetividade da gestão de estoque,

podem ser visualizados na Tabela 4.12. Para análise do ńıvel de serviço, podemos

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

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

Nı́vel de Serviço

Cenário Giro de Estoque Cobertura de Estoque Percentual atendido

Atual 5.312482 2.258831 100%
Est. Segurança 8.250009 1.454544 100%
Previsão 11.99862 1.000115 93.18%

Fonte: Autor (2020)

Valores obtidos pelo cálculo do giro de estoque indicam que, no cenário atual,

o estoque é renovado aproximadamente 5,32 vezes durante um ano. Esse ı́ndice é

maior para os cenários propostos: 8.25 e 12 vezes, para os cenários em que utilizamos
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o método de previsão com e sem o estoque de segurança, respectivamente. Com um

cenário mensal, em termos de custos, o ideal é a obtenção de um ı́ndice próximo a 12,

que se traduz no consumo total dos itens comprados para o mês, destacando a previsão

pelo método de Holt-Winters aditivo.

Consumir todo o estoque programado para o mês pode ser um indicativo

de não atendimento total da demanda. Posto isto, consideramos um percentual de

atendimento, calculado pelo ı́ndice de todos os pacientes atendidos durante o mês de sua

demanda ponderado pela quantidade total de pacientes que requereram atendimento

durante o mesmo peŕıodo. Com o acréscimo do estoque de segurança o atendimento

total da demanda é realizado, enquanto o método de previsão puro nos leva a um

atendimento tardio ou não atendimento de 6.82% dos paciente. Devido a seriedade do

tratamento oncológico esse é um fator preocupante.

O ı́ndice de cobertura de estoque maior que do que 1 indica que a quantidade

disposta em estoque é suficiente para um peŕıodo maior que um mês e, quando maior o

valor nominal da cobertura do estoque, maior o ind́ıcio de um super dimensionamento.

Dado um valor médio de consumo, todos os cenários atenderiam a demanda real. Toda-

via a sazonalidade dos dados é desconsiderada, o que nos leva a desconsiderar a análise

desse indicador.

Indicadores de giro de estoque e ńıvel de serviço representam habilmente o

trade off no processo de gerenciamento de estoques, medindo impactos sociais e finan-

ceiros. Sua importância é dada pelo fato de que quanto menor o giro de estoque, maior

o tempo em que os medicamentos permanecerão imobilizados e, consequentemente,

maior será o montante monetário aplicado pela organização. Por outro lado, quando

maior o ńıvel de serviço, maior a quantidade de pessoas que recebem tratamento em

tempo hábil de recuperação. As duas métricas possuem interesses conflitantes e por

isso devem ser ponderadas.

Independente do ńıvel de ponderamento determinado, podemos acrescentar

na análise gráfica (Figura 4.3) a série temporal prevista com e sem a complementação

do estoque de segurança (Figura 4.14). Fica evidente os diferentes ńıveis de estoques

iniciais e consumo de medicamentos. A discrepância entre as séries temporais apon-

tam uma posśıvel melhoria na saúde financeira da empresa, indiferente do acréscimo de

segurança, dado um item de aproximadamente quadro salários mı́nimos e meio por uni-

dade. Essas discrepâncias evidenciam a importância do respaldo metodológico citado

por Jalalpour et al. (2015).
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Figura 4.14. Estoques iniciais
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Fonte: Autor (2020)

Divergências 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 único SKU (Stock Keeping Unit) tem potencial

limitado, no entanto, aplicando a técnicas de previsões adequadas para os itens evi-

denciados na adaptação 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-

orização tanto do giro de serviço (Holt-Winter Aditivo) ou ńıvel de serviço (Holt-Winter

Aditivo com completação do estoque de segurança) retornam melhorias significativas

para a organização.

Ademais, o processo de melhoria por meio de uma melhor assertividade da

demanda e consequente redução dos excessos em estoques (propostos nesse trabalho)

proporcionam um melhor posicionamento ambiental para as organizações, visto que,

o dimensionamento correto do volume de produtos necessários em estoque reduz o

número de produtos descartados no meio ambiente por perda de validade. O que é

ainda mais cŕıtico se tratando da toxidade dos quimioterápicos.

Finalmente, as melhorias no processo de gestão de estoque podem ser divididas

em três categorias: (i) melhorias no processo de suprimento; (ii) melhorias no processo

de gestão da demanda; (iii) melhorias no processo de gestão dos estoques, Gianesi e

de Biazzi (2011). Para o primeiro caso temos ações relacionadas com confiabilidade de

fornecimento e custos operacionais. Consideramos aqui, a existência prévia da avaliação

de fornecedores e um tempo e custos operacionais mı́nimo devido a acordos externos.
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Em segundo lugar, pode-se considerar o aprimoramento da previsão da de-

manda, procedimento realizado nesse trabalho por intermédio de modelos de previsão

adequados. Por último, tem-se as ações quanto a diferentes tratamentos para itens com

representatividade desiguais, demonstrado através da classificação segundo volume e

valores de forma individualizada. As vantagens da aplicação de séries individuais são

citadas por Wang e Petropoulos (2016).

Assim, esse trabalho percorreu duas das três dimensões propostas por Gianesi

e de Biazzi (2011) para a melhoria na gestão de estoque, comprovando o exposto por

Haslam et al. (2019); McConnell et al. (2017) que afirmam que melhorias em relação a

custos podem advir do controle de medicamento, no setor farmacêutico, visto que são

os responsáveis por grande parte dos gastos nas organizações de prestação de serviços

à saúde.

Todo o exposto nessa seção comprova a conexão e importância entre o processo

de previsão de demanda e gestão de estoque, assim como afirmado por Kourentzes et al.

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



CAṔITULO 5

CONCLUSÃO E PERSPECTIVAS FUTURAS

Com o objetivo de prever a demanda de medicamentos de alto custo da área

de oncologia, esta pesquisa concentrou seus esforços no estudo e aplicação das metodo-

logias de séries temporais. Modelos estat́ısticos usados para a previsão, além de mais

robustos que a previsão emṕırica usualmente realizada por profissionais não especiali-

zados, permitiram uma maior precisão nas previsões com erros controlados e pasśıveis

de mitigação.

Como contribuições, a utilização 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 transição do modelo de previsão pode poupar

milhares de reais, dado o custo do medicamento de aproximadamente quatro vezes e

meia o valor do salário mı́nimo brasileiro, amparando a sobrevivência da empresa e

garantindo maior competitividade de mercado.

Todas as organização de prestação de serviços a saúde 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 área de gestão de estoque de medicamentos oncológicos de alto custo.

Para mais, os resultados obtidos nesse estudo tendem à motivar outras organizações

na implementação de métodos mais robustos de previsão.

A análise completa com o ajuste de três modelos de séries temporais, perten-

65
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centes a duas classes distintas: Box & Jenkins e suavização 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 complementação do estoque de segurança é proposta

caso a organização projete excelência em seu ńıvel de serviço.

Indicadores como giro de estoque e ńıvel de serviços foram utilizados para

contrastar a utilização ou não do estoque de segurança no processo de previsão. Inde-

pendente da escolha organizacional, melhorias nos custos seriam conseguidos. Dado o

instert́ıcio de tempo para ressuprimento, a proposição de novos monitoramentos para

que o giro de estoque seja priorizado sem comprometer o ńıvel de serviço é uma alter-

nativa que foge do escopo desse trabalho.

Futuramente podem ser analisados o consumo do mesmo medicamento em

outras instituições a fim de propor um modelo geral. A formação de clusters quanto

a similaridade entre os medicamentos que respondem a 20% dos custos em estoque,

também pode facilitar o processo de previsão. Séries podem ser empregues aos clusters

menos representativos para estimativa de orçamento.

Quanto a análise de séries temporais, uma continuação deste trabalho pode

agregar covariáveis, ou seja, leve em consideração caracteŕısticas ambientais e do pa-

ciente. Outra proposta a ser analisada é a utilização do novo método proposto, jun-

tamente com uma análise qualitativa dos especialista, identificando se a interferência

humana gera benef́ıcios quando utilizamos ferramentas correta de previsão.

Ademais, uma análise de fluxo de valor também pode ser incorporada para

que melhorias nos métodos de gerenciamento caminhem junto com a simplificação dos

processos organizacionais. Bem como um estudo completo da cadeia de suprimentos

agregaria no mesmo sentido.

Por fim, uma limitação deste estudo é a dependência da atualização do banco

de dados por parte da organização prestadora de serviços a saúde para que fosse posśıvel

a validação de todos os modelos com dados mais recentes.
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